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ÖZET 

LĠDAR NOKTA BULUTLARININ DERĠN ÖĞRENME VE MAKĠNE ÖĞRENMESĠ 

YÖNTEMLERĠ ĠLE SINIFLANDIRILMASI  

 

Nisa KOBAN 

 

Karadeniz Teknik Üniversitesi  

Fen Bilimleri Enstitüsü 

Elektrik-Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

DanıĢman: Dr. Öğr. Üyesi Emrah BENLĠ 

2025, 100 Sayfa 

 

Düzensiz ve yoğun yapıya sahip nokta bulutlarının iç mekân ve dıĢ mekân uygulamalarında 

doğru Ģekilde iĢlenmesi, bina modelleme, navigasyon ve otonom sistemler için önemli bir 

gereklilik olarak öne çıkmaktadır. Bu çalıĢmada Lidar nokta bulutu verilerinin farklı makine 

öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemleri kullanılarak sınıflandırılması ve bu yöntemlerin 

performanslarının karĢılaĢtırılması amaçlanmıĢtır. 

ÇalıĢmada NuScenes veri setinin Lidarseg-mini alt kümesi kullanılmıĢ ve nokta bulutları 

yedi farklı sınıfa ayrılmıĢtır. Deneysel çalıĢmalarda hem klasik makine öğrenmesi algoritmaları 

Random Forest, K-En Yakın KomĢu, ML-MLP hem de derin öğrenme tabanlı yöntemler DL-MLP, 

CNN, PointNet Mini uygulanmıĢ, modellerin doğruluk, F1, duyarlılık ve kesinlik metrikleri 

üzerinden karĢılaĢtırmaları yapılmıĢtır. 

Elde edilen sonuçlara göre, Random Forest gibi klasik yöntemler hızlı düĢük maliyetli 

çözümlerle daha yüksek doğruluk ve genelleme kabiliyeti sunarken, derin öğrenmede CNN ve 

PointNet tabanlı yaklaĢımlar daha düĢük doğruluk ve genelleme kabiliyeti göstermiĢtir. Bununla 

birlikte, sınıf dengesizliği sorunu küçük örneklere sahip kategorilerde performans düĢüĢüne yol 

açmıĢtır. 

Sonuçlar, makine öğrenmesi yöntemlerinden Random Forest algoritmasının en yüksek genel 

doğruluk ve tutarlı sonuçları verdiğini göstermiĢtir. Derin öğrenme yöntemleri arasında ise 

PointNet mini mimarisi özellikle nokta tabanlı özellik çıkarımı sayesinde güçlü bir performans 

sergilemiĢtir.  

 

Anahtar Kelimeler: Derin Öğrenme, Nokta Bulutları, Makine Öğrenmesi, Sınıflandırma  
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SUMMARY 

CLASSIFICATION OF LIDAR POINT CLOUDS USING DEEP LEARNING AND 

MACHINE LEARNING METHODS 
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Supervisor: Asst. Prof. Emrah BENLĠ 

2025, 100 Pages 

 

The accurate processing of point clouds with irregular and dense structures in indoor and 

outdoor applications is emerging as an important requirement for building modeling, navigation, 

and autonomous systems. This study aims to classify Lidar point cloud data using different 

machine learning and deep learning methods and to compare the performance of these methods. 

The Lidarseg-mini subset of the NuScenes dataset was used in the study, and the point 

clouds were divided into seven different classes. In the experimental studies, both classical 

machine learning algorithms (Random Forest, K-Nearest Neighbor, ML-MLP) and deep learning-

based methods (DL-MLP, CNN, PointNet Mini) were applied, and the models were compared 

based on accuracy, F1, sensitivity, and precision metrics. 

According to the results obtained, classical methods such as Random Forest offer higher 

accuracy and generalization ability with fast, low-cost solutions, while CNN and PointNet-based 

approaches in deep learning showed lower accuracy and generalization ability. However, the class 

imbalance problem led to a decrease in performance in categories with small samples. 

The results showed that the Random Forest algorithm among machine learning methods 

provided the highest overall accuracy and consistent results. Among deep learning methods, the 

PointNet mini architecture demonstrated strong performance, particularly due to point-based 

feature extraction.  

 

Key Words: Classification, Deep Learning, Machine Learning, Point Clouds  
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1. GENEL BĠLGĠLER 

1.1. GiriĢ 

Son yıllarda dijital sistemlerdeki hızlı geliĢmeler, çevresel verilerin toplanması ve 

iĢlenme biçimlerinde önemli dönüĢümlere neden olmuĢtur. Bu teknolojiler arasında Lidar 

(Light Detection and Ranging) sistemleri, yüksek hassasiyetli üç boyutlu uzamsal verileri 

ile öne çıkmaktadır. Lazer ıĢınları göndererek cisimlerden yansıyan sinyalleri ölçen bu 

sistemler, karmaĢık ortamları ayrıntılı biçimde temsil eden nokta bulutu verileri oluĢturur. 

Elde edilen bu nokta bulutları, otonom sürüĢten Ģehir planlamasına, robotik algılamadan 

haritalamaya kadar pek çok alanda temel veri kaynağı haline gelmiĢtir. Lidar verileri 

genellikle milyonlarca üç boyutlu noktadan oluĢur ve her nokta x, y, z konum bilgisine ek 

olarak yoğunluk gibi çeĢitli özellikler taĢır. Bu verilerden anlamlı bilgi elde edilebilmesi 

için yapay zekâ destekli yöntemlerin, özellikle de makine öğrenmesi ve derin öğrenme 

tekniklerinin devreye girmesi kaçınılmaz hale gelmektedir. Sınıflandırma iĢlemi, nokta 

bulutu verilerinin semantik anlam kazandırılarak, her noktanın ait olduğu nesne türüne 

göre etiketlenmesini sağlamaktadır. Bu iĢlem, ortamın detaylı analizine olanak tanırken, 

karar verme süreçlerinin de temelini oluĢturur. 

Bu tez çalıĢmasında, Lidar verilerinin sınıflandırılmasına yönelik derin öğrenme ve 

makine örenmesi yaklaĢımları kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada, gerçek bir Lidar veri kümesi olan 

nuScenes‟in Lidarseg-mini sürümü kullanılarak 7 farklı sınıf için sınıflandırma iĢlemi 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Kullanılan sınıflar arasında araçlar, yayalar, motosikletler, bariyerler 

ve sabit nesne yapıları gibi farklı kategoriler yer almaktadır. Veri seti, Velodyne HDL-32E 

Lidar sensörü ile toplanmıĢ olup, 360° görüĢ alanına sahip, yüksek yoğunluklu taramalar 

içermektedir. ÇalıĢmanın tüm aĢamaları Google Colab platformunda yürütülmüĢ olup 

veriler burada iĢlenmiĢ ve görselleĢtirilmiĢtir. Bu platformun GPU desteği sayesinde eğitim 

süreleri önemli ölçüde kısaltılmıĢtır. Ek olarak Python, NumPy, Pandas ve Plotly gibi 

kütüphaneler aracılığıyla grafiksel analiz ve etkileĢimli görselleĢtirmeler 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Yöntemsel olarak çalıĢmada hem klasik makine öğrenmesi algoritmaları hem de 

derin öğrenme mimarileri kullanılmıĢtır. Çok Katmanlı Perceptron (MLP) ve 1D 

Convolutional Neural Network (1B CNN), Random Forest, , KNN, PointNet-Mini gibi 
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farklı yöntemler ile Lidar verisi üzerinde deneyler gerçekleĢtirilmiĢ, sınıflandırma 

doğruluğu ve sınıf bazlı baĢarım ölçütleri analiz edilmiĢtir. Ayrıca, sınırlı baĢarı gösteren 

Extra Tree, görüntü ve nokta eĢleĢtirme gibi denemeler değerlendirilmiĢ ve performans 

açısından neden yetersiz kaldığı tartıĢılmıĢtır. Sonuç olarak, bu tez çalıĢmasında Lidar 

verilerinin nokta bulutu sınıflandırılması konusunda, farklı öğrenme modelleri 

karĢılaĢtırılarak algoritmaların performanslarını ortaya koymayı amaçlanmıĢtır. Sınıf bazlı 

doğruluk, karıĢıklık matrisleri ve F1 skorları gibi değerlendirme metrikleri yardımıyla 

modellerin güçlü ve zayıf yönleri incelenmiĢtir. 

1.2. Tezin Amacı 

Lidar verisi çoğunlukla milyonlarca nokta içerdiğinden, bu noktaların 

sınıflandırılması sabit nesnelerin doğru Ģekilde tanımlanmasında kritik bir rol 

oynamaktadır. Sınıflandırma süreci, her bir noktanın ait olduğu sınıfın belirlenmesi 

anlamına gelir. Son yıllarda, nokta bulutlarının daha etkin kullanılabilmesi için özellik 

tabanlı sınıflandırma yöntemlerine yönelik araĢtırmalar artmıĢtır. Yoğunluk, yükseklik 

veya eğim gibi öznitelikler, sınıflandırma algoritmalarına ek bilgi sağlayarak karar verme 

sürecini kolaylaĢtırmaktadır. Liu ve Yan (2021), Lidar verilerinden elde edilen bu tür 

özniteliklerin 3B iç mekân modellemesi ve sınıflandırma çalıĢmalarında önemli katkılar 

sağladığını göstermiĢtir (Liu & Yan, 2021). Benzer Ģekilde Pirotti ve arkadaĢları (2020), 

özellikle iç mekân uygulamalarında özellik çıkarımının sınıflandırma baĢarısını artırdığını 

ve analiz doğruluğuna önemli katkılar sunduğunu vurgulamıĢtır (Pirotti vd., 2020). 

Son dönemde yapay zekâ ve makine öğrenmesi teknikleri de bu alanda yoğun Ģekilde 

kullanılmaktadır. Zhang ve arkadaĢları (2016), derin öğrenme algoritmalarının Lidar 

verisinin doğru sınıflandırılmasında büyük potansiyel sunduğunu belirtmiĢtir (Zhang vd., 

2016). Atik ve arkadaĢları (2022) ise insansız hava aracı görüntülerinden elde ettikleri 

nokta bulutu verisini dört sınıfa ayırmıĢ ve Rastgele Orman (RO) ile Çok Katmanlı 

Algılayıcı (ÇKA) yöntemlerini kıyaslamıĢtır. ÇalıĢmalarında RO algoritması ile %78,54 

ÇKA ile %89,88 genel doğruluk elde edilmiĢ olup, bu durum derin öğrenme tabanlı 

yaklaĢımların klasik yöntemlere kıyasla daha yüksek doğruluk sağladığını göstermektedir 

(Atik vd., 2022). 

Nokta bulutlarının sınıflandırılmasına yönelik derin öğrenme tabanlı çalıĢmalar da 

hız kazanmıĢtır. Minemura ve arkadaĢları (2018), yalnızca nokta bulutu verisi kullanarak 
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kentsel alanlarda nesne tespiti yapabilen optimize edilmiĢ bir evriĢimli sinir ağı 

geliĢtirmiĢtir. GeniĢletilmiĢ evriĢim yapıları sayesinde ağ, algı alanını artırmıĢ ve iĢlem 

süresini yaklaĢık %30 kısaltmıĢtır. Ayrıca 50 FPS hızında çalıĢabilmesi, yöntemin gerçek 

zamanlı uygulamalara uygunluğunu ortaya koymuĢtur (Minemura vd., 2018). Benzer 

Ģekilde, ġen ve Bayaslı (2021) Lidar verilerini denetimsiz yapay sinir ağları ile 

filtreleyerek Kendini Düzenleyen Haritalar (KDH) tekniğini kullanmıĢ ve kümeleri uydu 

görüntüleriyle doğrulamıĢtır. Bu yöntem, denetimsiz tekniklerin de Lidar 

sınıflandırmasında etkin olabileceğini ortaya koymaktadır (ġen & Bayaslı, 2021). 

Derin öğrenme alanında öne çıkan çalıĢmalardan biri Qi ve arkadaĢlarının (2017) 

geliĢtirdiği PointNet++‟tır. Bu yöntem, nokta bulutlarının mekânsal yapısını hiyerarĢik bir 

ağ üzerinden öğrenmekte ve farklı seviyelerdeki özellikleri yakalayarak 3B nesne 

sınıflandırmasında yüksek doğruluk sağlamaktadır. PointNet++‟ın orijinal PointNet‟e 

kıyasla daha iyi sonuçlar sunduğu, özellikle yüksek çözünürlüklü Lidar verilerinde daha 

etkili olduğu görülmüĢtür (Qi vd., 2017). He ve arkadaĢları (2017) ise görüntü iĢleme 

alanında yaygın kullanılan Mask R-CNN algoritmasını Lidar verisi üzerinde uygulayarak 

3B nesne tespiti ve segmentasyonu gerçekleĢtirmiĢ ve yüksek doğruluk oranlarına 

ulaĢmıĢtır (He vd., 2017). 

Bu çalıĢmaların devamında Chen ve arkadaĢları (2022), derin öğrenmeyi GeniĢ 

Öğrenme Sistemi (BLS) ile birleĢtirerek Point-BLS adlı yeni bir ağ modeli önermiĢtir. 

Deneyler, Point-BLS‟nin hem doğruluk hem de eğitim süresi açısından klasik derin 

öğrenme yöntemlerine göre avantaj sağladığını ve ModelNet40 veri setinde %87,48 

doğruluk oranına ulaĢtığını göstermiĢtir (Chen vd., 2022). Grafik tabanlı yaklaĢımlar da 

literatürde dikkat çekmektedir. Zhang ve Rabbat (2018), PointGCN modeliyle nokta 

bulutlarını sınıflandırmak için Graph-CNN yapısını önermiĢtir. YerelleĢtirilmiĢ grafik 

konvolüsyonlarını farklı havuzlama yöntemleriyle birleĢtiren bu yapı, ModelNet10 ve 

ModelNet40 üzerinde rekabetçi sonuçlar elde etmiĢtir (Zhabg & Rabbat, 2018). 

Son yıllarda literatüre giren bir diğer yöntem Rao ve arkadaĢlarının (2022) 

geliĢtirdiği Siyam PointNet++‟tır. Bu yöntem nokta çiftleri arasındaki iliĢkileri keĢfederek 

sınıflandırma doğruluğunu artırmayı hedeflemektedir. IEEE GRSS Veri Füzyon YarıĢması 

2019 veri kümesi üzerinde yapılan deneylerde, orijinal PointNet++‟a kıyasla daha yüksek 

doğruluk ve ortalama kesiĢim (MIOU) değerlerine ulaĢılmıĢtır. Bununla birlikte, azınlık 

sınıflarındaki dengesizlik sorunları dikkat çekmiĢtir (Rao vd., 2022). Azizmalayeri ve 

arkadaĢları (2018) ise çekirdek korelasyon tabanlı bir CNN yöntemi önererek MNIST veri 
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setinde %99,4 gibi yüksek bir doğruluk oranı elde etmiĢ ve mevcut yöntemlerle benzer 

seviyede baĢarı göstermiĢtir (Azizmalayeri vd., 2018). 

Ayrıca, Gong ve arkadaĢları (2021) nokta bulutlarının daha iyi temsil edilebilmesi 

için küresel ve yerel özelliklerin birlikte kullanıldığı bir ağ mimarisi geliĢtirmiĢtir. ÇalıĢma 

sonuçları, küresel özelliklerin entegrasyonunun farklı veri kümelerinde sınıflandırma ve 

segmentasyon baĢarısını artırdığını göstermiĢtir (Gong vd.,2021). Riou ve arkadaĢları 

(2022) ise daha gerçekçi bir senaryoya odaklanarak seyrek ve gürültülü Lidar verilerinde 

takviyeli öğrenme yönteminin kullanımını önermiĢtir. Bu yaklaĢım, farklı örnekleme 

yoğunluklarında dahi diğer yöntemlere göre daha tutarlı bir sınıflandırma baĢarısı 

sağlamıĢtır (Riou vd., 2022).  

1.3. Lidar Yapısal BileĢenleri 

Lidar sensörleri, nesnelerin konumunu belirlemek için lazer darbelerinden yararlanan 

bir teknolojidir. Günümüzde bu yöntem haritalama, otonom araçlar, robotik sistemler ve 

uzaktan algılama gibi birçok alanda tercih edilmektedir çünkü yüksek doğrulukta çevresel 

algı sunabilmektedir. 

Bir Lidar sistemi genellikle lazer verici, alıcı, döner mekanizma ve zaman ölçüm 

bileĢenlerinden oluĢur. ÇalıĢma prensibi, gönderilen lazer ıĢınının bir yüzeye çarpıp geri 

dönmesi ve bu sürenin ölçülmesi esasına dayanır. Ölçülen süre sayesinde objenin sensöre 

olan uzaklığı hesaplanır ve taranan alanın üç boyutlu modeli elde edilebilir. Lidar‟ın 

ürettiği temel çıktı nokta bulutlarıdır ve günümüzde geliĢmiĢ sensörler sayesinde hem 

yatay hem de dikey yüzeylerde oldukça yoğun nokta bulutları elde etmek mümkündür 

(Shan & Toth, 2018).  

Elde edilen nokta bulutları, her bir noktanın x, y, z koordinatlarını içerir. Bunun 

yanında, bazı durumlarda yoğunluk, zaman damgası veya darbe numarası gibi ek bilgiler 

de sağlanır. Bu veriler kullanılarak çevrenin geometrik yapısı modellenebilir. Ancak 

sadece verinin toplanması yeterli değildir bu noktaların sınıflandırılması ve anlamlı hale 

getirilebilmesi için geliĢmiĢ iĢleme yöntemlerine ihtiyaç duyulmaktadır. Son yıllarda 

makine öğrenmesi ve derin öğrenme tekniklerinin geliĢmesiyle birlikte Lidar verilerinin 

iĢlenmesi çok daha etkin bir hale gelmiĢtir. Böylece sadece üç boyutlu yapının değil, aynı 

zamanda çevredeki nesnelerin türlerinin de algılanması mümkün olmuĢtur (Qi vd., 2017). 
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Bu çalıĢmada kullanılan NuScenes veri seti, Velodyne HDL-32E adlı üç boyutlu 

Lidar sensörü ile elde edilen nokta bulutlarını içermektedir. Yüksek yoğunluklu tarama 

kapasitesi ile bilinen bu sensör, özellikle otomotiv sektöründe yaygın olarak tercih 

edilmektedir. ÇalıĢmada kullanılan veriler, Velodyne HDL-32E sensöründen elde edilen 

uzamsal bilgileri doğrudan yansıtmakta olup sınıflandırma algoritmalarıyla uyumlu hale 

getirilerek analiz edilmiĢtir (Velodyne, 2020). 

1.4. Nokta Bulutu Verileri 

 Nokta bulutu verileri, Lidar sensörlerinden elde edilen ve çevredeki nesnelerin üç 

boyutlu temsilini sağlayan iĢlenmemiĢ veri kümeleridir. Her bir nokta, konum bilgisini 

ifade eden x, y, z koordinatlarının yanı sıra yoğunluk gibi ek bilgiler de içerir. Bu nedenle 

nokta bulutları robotik algılama, sınıflandırma, haritalama ve modelleme gibi pek çok 

uygulamada temel veri formatı olarak kullanılmaktadır (Pomerleau vd., 2015). 

Bu tez kapsamında kullanılan nokta bulutu verileri, NuScenes veri setinin Lidarseg-

mini sürümünden alınmıĢtır. Bu veriler, Velodyne HDL-32E sensörü ile toplanmıĢ olup, 

yüksek yoğunluklu üç boyutlu nokta kümeleri oluĢturulmuĢtur. Ancak nokta bulutlarının 

yapısı düzensiz olduğu için, taramalarda noktaların yoğunluğu, dağılımı ya da nesne 

biçimleri değiĢkenlik gösterebilmektedir. Bu durum, düzenli grid yapısındaki veriler için 

geliĢtirilen geleneksel bilgisayarla görme yöntemlerinin doğrudan uygulanmasını 

zorlaĢtırmaktadır. Bu sebeple, nokta bulutu verilerinin iĢlenmesi özel ön hazırlık adımları 

ve özelleĢtirilmiĢ derin öğrenme teknikleri gerektirmektedir (Guo vd., 2020). 

Veri iĢleme ve görselleĢtirme adımları için bu çalıĢmada Google Colab 

kullanılmıĢtır. Colab tercih edilmesinin en önemli nedeni, özellikle yüksek hesaplama gücü 

gerektiren projelerde sağladığı GPU desteği ve bulut tabanlı yapısıdır. Bunun yanında, 

Plotly gibi etkileĢimli görselleĢtirme kütüphanelerinin daha sorunsuz çalıĢabilmesi de 

önemli bir avantaj sağlamaktadır. Bu nedenlerle, tüm deneysel süreçler Google Colab 

üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir (Bisong, 2019).  
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ġekil 1. 7 Sınıfa ait ilk on bin nokta 

 

ÇalıĢmanın bu görselleĢtirme adımında, nuScenes veri kümesinden elde edilen ham 

verilerin genel yapısını incelemek için 7 sınıfa ait tüm noktalardan rastgele seçilen ilk 

10.000 nokta kullanılarak 3B dağılım grafiği oluĢturulmuĢtur. Gerçek Lidar verileri 

milyonlarca nokta içerdiğinden, görselleĢtirme aĢamasında iĢlem verimliliğini artırmak 

amacıyla rastgele seçilmiĢ 10.000 nokta kullanılmıĢtır. Bu örneklemede Plotly 

görselleĢtirme aracı ile daha hızlı ve kararlı grafik oluĢturulması sağlanmıĢtır (Zhang 

vd.,2022). Noktaların üç boyutlu uzaydaki dağılımları Google Colab ortamında Python ve 

Plotly kütüphanesi kullanılarak çizdirilmiĢtir. Noktalar, yükseklik bilgilerini temsil eden z 

koordinatına göre renklendirilmiĢtir. Renklendirme için kullanılan Viridis renk skalası ile 

düĢük değerler koyu mavi ve mor tonlarında, yüksek değerler ise açık yeĢil ve sarı 

tonlarında gösterilerek derinlik algısını arttırılmıĢtır (Hunter, 2007). Bu renklendirme 

sayesinde zemine yakın nesneler daha koyu renklerde görünürken, yüksek yapılar ya da 

yüksek nesneler açık renklerle temsil edilmiĢtir. Bu renkli gösterim ile nokta bulutunun 

yapısı, yoğunluğu ve dağılımı gibi özellikleri görsel olarak daha anlaĢılır bir hale 

getirilmiĢtir. 

1.4.1. Sınırlayıcı Kutu Yapısı 

Lidar tabanlı nesne tanıma ve sınıflandırma çalıĢmalarında en çok kullanılan 

yöntemlerden biri sınırlayıcı kutu yapısıdır. Bu kutular, üç boyutlu ortamda bir nesnenin 
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konumunu, boyutlarını ve yönünü tanımlamaya yarar. Genellikle merkez koordinatları 

geniĢlik, uzunluk, yükseklik ve dönüĢ bilgileriyle ifade edilir. Bu çalıĢmada kullanılan 

nuScenes veri seti de her Lidar taramasında sahnedeki nesnelere ait üç boyutlu sınırlayıcı 

kutuları içermektedir. Her kutunun araba veya yaya gibi bir sınıf etiketi bulunması 

sayesinde, sahnedeki nesnelerin hangi türden olduğu net bir Ģekilde belirlenebilmektedir. 

Sınırlayıcı kutular yalnızca görsel bir açıklayıcılık sunmakla kalmaz, aynı zamanda hangi 

Lidar noktalarının hangi nesneye ait olduğunun anlaĢılmasında da kritik bir rol oynar 

(Caesar vd., 2020).  

Bu kutular üzerinden yapılan analizler, her sınıfa ait kaç adet kutunun bulunduğunu 

ve sınıflar arasında dengenin nasıl olduğunu ortaya koymuĢtur. Bu tür bir kontrol oldukça 

önemlidir çünkü dengesiz dağılımlar sınıflandırma modellerinin performansını doğrudan 

etkileyebilir. Örneğin, bazı sınıflara ait veriler diğerlerine göre çok daha fazlaysa, model 

bu sınıfları öğrenmeye fazla eğilim gösterebilir ve diğer sınıflarda baĢarısı düĢebilir. Bu 

nedenle veri setinin dengesi, modelin adil ve doğru sonuçlar üretebilmesi açısından kritik 

bir unsurdur. 

ÇalıĢmanın bu adımında nuScenes Lidarseg-mini veri kümesinden elde edilen 3B 

nokta bulutu verileri kullanılarak, sahne içindeki nesnelerin uzamsal konumları ve sınıf 

dağılımları görselleĢtirilmiĢtir. Bu adımda, örnek bir kutu tanımlanarak bu kutunun 

içerisine düĢen Lidar noktaları tespit edilmiĢ ve ilgili sınıf etiketlerine göre 

renklendirilmiĢtir. Bu iĢlem farklı sınıfların kutu içerisinde nasıl dağıldığını analiz etmek 

amacıyla gerçekleĢtirilmiĢtir. 

ÇalıĢmanın bu adımında görselleĢtirme için kullanılan nokta bulutu, rastgele 

oluĢturulmuĢ 10.000 adet 3B noktadan oluĢmaktadır. Bu noktalara ait sınıf etiketleri 0 ile 6 

arasında rastgele dağıtılmıĢ olup, her sayı çalıĢmada kullanılan sınıflardan birini temsil 

etmektedir. Tablo 1‟de sınıf etiketlerinin karĢılık geldiği renk eĢlemesi sunulmaktadır. 
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Tablo 1. Sınıf etiketlerinin renk eĢleĢtirmesi 

Sınıf Etiketi Sınıf Adı Renk 

0 Araba Mavi 

1 Yaya Kırmızı 

2 Otobüs Turuncu 

3 Kamyon YeĢil 

4 Motosiklet Mor 

5 Bariyer Kahverengi 

6 Bisiklet Rafı Pembe 

 

 

ġekil 2. Kutu içindeki ham noktalar 
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ġekil 3. Kutu içinde renkli etiketlenmiĢ sınıflar 

 

ġekil 2‟de sahnedeki tüm Lidar noktalarının gri tonlarda olduğu görülürken ikinci 

görselde olan ġekil 3‟te bir nesneye karĢılık gelen 3B kutu içinde kalan noktalar, ait 

oldukları sınıflara göre renklendirilmiĢtir.  Buradaki renklendirme iĢlemi, her bir Lidar 

noktasının sahip olduğu sınıf etiketine göre gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu renkli gösterim 

sayesinde, kutu içerisindeki nesneye ait nokta yoğunluğu ve yapısal dağılım daha açık 

Ģekilde analiz edilebilmiĢtir. 

ÇalıĢmada veriler, Python programlama dili kullanılarak Google Colab ortamında 

iĢlenmiĢ ve Plotly kütüphanesi yardımıyla görselleĢtirilmiĢtir. 3B kutu yapısı, ilgili sahneye 

ait etiketlerden alınmıĢ olup, kutunun merkezi, boyutları ve dönüĢümleri kullanılarak kutu 

içine düĢen noktalar matematiksel olarak filtrelenmiĢtir. Bu filtreleme ile hedefe ait Lidar 

noktaları ayrıĢtırılarak renklendirilmiĢ ve sınıf etiketleriyle birlikte analiz edilmiĢtir. Kutu 

içerisine giren noktalar, geometrik olarak kübik hacim içerisinde kalanlar üzerinden 

seçilmiĢtir. Bunun için kutu merkez koordinatları, boyutları ve yönelimi tanımlanmıĢ, 

ardından bu kutu içerisine düĢen noktalar matematiksel olarak filtrelenmiĢtir. Filtreleme 

iĢleminde noktaların kutu eksenine göre konumları hesaplanarak hacim sınırları içerisinde 

kalanlar ayrıĢtırılmıĢtır. 

Bu görselleĢtirme yöntemi hem verinin kalitesini hem de sınıf dağılımını ön analiz 

aĢamasında değerlendirmek için oldukça iĢlevseldir (Caesar vd., 2020; Hackel vd., 2017). 
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1.5. Sınıflandırma Performans Ölçütleri 

Performans ölçütlerinin doğru bir Ģekilde seçilmesi Lidar nokta bulutu verilerinin 

sınıflandırmasında kullanılan öğrenme modellerinin baĢarısını değerlendirebilmek için 

kritik bir öneme sahiptir. Bu çalıĢmada, 7 sınıflı bir sınıflandırma problemi hedeflendiği 

için, her bir sınıfa ait performans değerlendirmesinin ayrı ayrı yapılması ve modelin genel 

baĢarısını ölçmek için toplu metriklerin kullanılması gerekli olmuĢtur. 

1.5.1. Doğruluk  

Doğruluk, modelin tüm tahminlerinden kaç tanesinin doğru tahmin olduğunu 

gösteren bir metriktir. 

 Doğruluk = 
     

           
                               (1) 

Denklem (1)‟de TP (Pozitif Doğru), TN (Negatif doğru), FP (YanlıĢ Pozitif) ve FN 

(YanlıĢ Negatif) kavramları, modelin tahmin ettiği ve gerçek etiketler arasındaki iliĢkiyi 

temsil etmektedir (Sokolova & Lapalme, 2009).  

1.5.2. Kesinlik (Precision) 

Kesinlik, modelin pozitif olarak belirlediği örnekler arasında, gerçekte doğru 

olanların oranını ifade etmektedir.  

 Kesinlik= 
  

     
 

 

                                (2) 

Bu metrik, yanlıĢ pozitif oranının azaltılması istenen uygulamalarda tercih edilir. (Bu 

çalıĢmada, özellikle yaya gibi seyrek noktalı sınıflarda modelin hatasız tespiti için 

hassasiyet değeri kritik bir rol oynamıĢtır (Powers, 2011). 

1.5.3. Duyarlılık/Gerçek Pozitif Oranı  

Duyarlılık, gerçek sınıf etiketine sahip örneklerin model tarafından kaç tanesinin 

doğru sınıflandırıldığını gösterir. 
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Bu metrik, sınıf içindeki eksik tanımları ön plana çıkarmakta kullanılır. Örneğin, 

motosiklet gibi az sayıda görülen sınıflarda duyarlılığın yüksek olması modelin nadir 

nesneleri de iyi tanıyabildiğini gösterir (Powers, 2011). 

1.5.4. F1 Skoru 

F1 skoru kesinlik ve duyarlılık metrikleri arasında denge kurar ve Denklem (3)‟te 

tanımlanmıĢtır. 

 F1 = 2
                   

                   
 

 

                                      (3) 

F1 skoru, dengesiz veri kümelemesinde daha doğru bir performans göstergesi 

sunduğu için bu çalıĢmada, hedeflenen tüm 7 sınıf için hem bireysel F1 skorları hem de 

ortalama F1 skoru hesaplanmıĢtır (Powers, 2011). 

1.5.5. KarıĢıklık Matrisi (Confusion Matrix) 

Lidar verileri çok sınıflı ve dengesiz veri kümesine sahip oldukları için karıĢıklık 

matrisi, sınıflandırma problemlerinde büyük önem taĢımaktadır. Sadece toplam doğruluk 

değeri yeterli bilgi sağlamayabilir ve bu değer yüksek olsa bile bazı sınıflarda ciddi hatalar 

olabilir. Bu nedenle, özellikle az örneğe sahip sınıfların model tarafından doğru bir Ģekilde 

sınıflandırılıp sınıflandırılamadığını analiz edebilmek için karıĢıklık matrisi 

kullanılmaktadır. Örneğin çalıĢmada kullanılan modelin kamyon sınıfına ait noktaları 

sıklıkla araba olarak tahmin etmesi, karıĢıklık matrisiyle gözlemlenebilir ve bu durum, 

sınıflar arasındaki görsel veya yapısal benzerliklerden dolayı olabilir. 

ÇalıĢmada kullanılan modelin hangi sınıflarda güçlü performans sergilediği ve hangi 

sınıflarda hata oranlarının yüksek olduğu karıĢıklık matrisi ile sistematik olarak analiz 

edilmiĢtir. (Sokolova & Lapalme, 2009; Powers, 2011).  

Bu metriklerin her biri sayesinde modelin sadece genel baĢarısını değil, ayrı ayrı 

sınıflar üzerindeki performansının da değerlendirilmesine olanak sağlamıĢtır.



 

2. YAPILAN ÇALIġMALAR 

Bu bölümde, Lidar nokta bulutu verilerinin sınıflandırılması için izlenen yöntemsel 

yaklaĢımlar detaylı olarak sunulmaktadır. Bu çalıĢmada gerçek Lidar verisi kullanılarak 

farklı derin öğrenme yöntemleri ile klasik makine öğrenmesi algoritmalarının Lidar verisi 

üzerinde sınıf bazlı performans değerlendirmesi yapılmıĢtır. 

2.1. Veri Kümeleri ve Etiketleme Yapısı 

Bu çalıĢmada kullanılan veri kümesi nuScenes veri kümesinin mini sürümüdür. 

NuScenes, çoklu Lidar sensörlerinden elde edilen üç boyutlu nokta bulutlarını ve çeĢitli 

yönlerden alınmıĢ kamera görüntülerini bir araya getiren bir veri kümesidir. ÇalıĢmada her 

bir noktanın ait olduğu nesne sınıfı Lidar verileriyle birlikte gelen Lidarseg etiket dosyaları 

kullanılarak belirlenmiĢtir (Caesar vd., 2020). 

2.2. Veri ÖniĢleme Adımları 

ĠĢlenmemiĢ Lidar verileri, uzayda üç boyutlu x,y,z koordinatları ve bazı durumlarda 

yoğunluk bilgisi içeren noktalardan oluĢur. Bu veriler yüksek hacimli, düzensiz ve seyrek 

yapılıdır olduğu için makine öğrenmesi modellerine direkt uygulanmadan önce birkaç 

öniĢleme adımlarından geçirilmesi gerekmektedir (Hackel vd., 2017). 
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ġekil 4. Lidar noktalarının iĢlenme süreci 

 

ġekil 4‟te Lidar noktalarının iĢlenme süreci Ģema grafiği ile gösterilmiĢtir.  

ÇalıĢmada öncelik olarak veriler yüklenmiĢ, daha sonra sadece hedef sınıflar filtrelenmiĢ 

ve bu sınıflar için dengeli veri sağlanmıĢtır. Son olarak uygun formatta giriĢ verisi 

oluĢturulmuĢtur. 

2.2.1. Etiketli Noktaların Elde Edilmesi 

Bu çalıĢmada kullanılan nuScenes veri kümesi her Lidar noktasına ait segmentasyon 

etiketleri de içermektedir. Lidarseg adlı özel dosyalarda bu etiketler tutulmakta olup her bir 

Lidar taramasına karĢılık gelen .bin dosyaları içinden yüklenerek her noktanın ait olduğu 

sınıf bilgisi elde edilmiĢtir (Caesar vd., 2020).  

2.2.2. Sınıf Filtreleme ve Hedef Seçimi 

NuScenes verisinde toplam 23 farklı sınıf bulunmaktadır ancak bu çalıĢmada 

yalnızca hedeflenen yedi nesne sınıfı analizlenmiĢtir ve bu sınıfların dıĢındaki tüm noktalar 

analiz dıĢı bırakılmıĢtır. Bu sınıflar, motorlu kara taĢıtları örneğin otomobil, kamyon, 

otobüs, motosiklet, yayalar ve belirli sabit ya da taĢınabilir nesneler olarak belirlenmiĢtir. 

Bu sınıflar seçilirken sahne içerisinde yaygın görülmeleri, veri miktarının yeterliliği, 

uygulama bağlamında anlamlılık kriterleri dikkate alınmıĢtır. 

 

Lidar Verisi Yüklenir ve etiketler elde edilir 
(Lidarseg) 

7 Hedef Sınıfa Göre Filtreleme Yapılır  

Sınıf Denge Analizi ve Veri Normalizasyonu 

Nokta Formatı (N,3) ya da (N,4) olarak 
ayarlanır 

Model Girdisine Hazır Hale Getirilir 
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 Sahne içerisinde yaygın görülmeleri: ÇalıĢmada özellikle otomobil, otobüs ve yaya 

sınıfları gibi sahnelerde sıklıkla yer alan nesneler tercih edilmiĢtir. Bu sınıflar veri 

setinde yoğun Ģekilde bulunmaları sayesinde modelin genelleme baĢarısını 

arttırmaktadır (Alaba & Ball, 2022).  

 Veri miktarının yeterliliği: Veri setindeki bazı sınıflar örneğin bisiklet rafı veya 

motosiklet çok az sayıda örneğe sahip olduğundan dolayı bu tür sınıflar modelin 

aĢırı öğrenmesine veya öğrenememesine neden olabilir. Küçük sınıfların temsil 

gücünü arttırmak için veri çoğaltma yapılabilmektedir (Griffithd & Boehm, 2019). 

 Uygulama bağlamında anlamlılık: Trafik ortamlarında kritik öneme sahip sınıfların 

seçimi, yapılan sınıflandırmayı daha anlamlı ve uygulamaya dönük hale 

getirmektedir (Lisboa vd., 2025). 

 

Bu filtreleme sonucunda, az sayıda noktaya sahip olan sınıflar çalıĢmaya dahil 

edilmemiĢtir. Bu sayede hem model karmaĢıklığı azaltılmıĢ hem de sınıflar arası ayırt 

edilebilirlik arttırılmıĢtır. 

Tablo 2. Hedeflenen 7 sınıf 

Sınıf ID Sınıf Adı Üst Kategori 

14 Araba Araç 

17 Kamyon Araç 

12 Otobüs Araç 

16 Motosiklet Araç 

1 Yaya Ġnsan 

6 Bariyer Hareketli Nesne 

10 Bisiklet rafı Sabit Nesne 
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ġekil 5. Sınıf baĢına nokta sayılarının histogramı 

 

ġekil 5‟te sunulan histogram grafiğinde öniĢleme adımlarından sonra her sınıfa ait 

kalan Lidar noktalarının dağılımı görsel olarak sunulmaktadır. Veri kümesinde yapılan 

filtreleme iĢlemi sonucunda korunan yedi hedef sınıfa ait örnek sayıları aĢağıdaki gibidir: 

   

 Araba = 47,184 nokta 

 Kamyon = 52,366 nokta 

 Otobüs = 1,435 nokta 

 Motosiklet = 711 nokta 

 Yaya = 8,448 nokta 

 Bariyer = 3,631 nokta 

 Bisiklet rafı = 591 nokta 

 

Sınıflara ait nokta sayıları incelendiğinde bazı sınıflar arasındaki nokta sayılarında 

gözle görülür bir fark olduğu görülmektedir. Örneğin kamyon ve araba sınıfları toplam 

nokta sayısının büyük bir kısmını oluĢtururken, bisiklet rafı veya motosiklet gibi sınıfların 

içerdiği nokta sayısı daha düĢüktür. Bu durum sınıf dengesizliği problemini 

oluĢturabileceğinden, çalıĢmanın eğitim sürecinde alt örnekleme ve üst örnekleme 

tekniklerinin birlikte kullanılmıĢtır. 
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2.2.3. Sınıf Denge Analizi ve Veri Normalizasyonu 

Bu çalıĢmada kullanılan Lidar nokta bulutu verileri, sınıflandırma modellerine girdi 

olarak kullanılmadan önce kapsamlı bir ön iĢleme sürecinden geçirilmiĢtir. Ġlk adımda, 

veriler NumPy kütüphanesi yardımıyla uygun sayısal formata dönüĢtürülmüĢ, ham veriler 

np.array() fonksiyonu aracılığıyla modele uygun bir yapı haline getirilmiĢtir. Noktaların 

uzamsal dağılımlarındaki ölçek farklarını azaltmak amacıyla, her bir x, y, z koordinat 

bileĢeni normalize edilmiĢtir. Normalizasyon iĢlemi sırasında veri kümesinin ortalaması ve 

standart sapması np.mean() ve np.std() fonksiyonları kullanılarak hesaplanmıĢtır ve tüm 

değerler bu istatistiklere göre yeniden ölçeklendirilmiĢtir. Bu sayede, modelin eğitim 

sürecinde belirli bir eksene aĢırı duyarlılık göstermesi engellenmiĢ ve öğrenme süreci 

stabilize edilmiĢtir. 

Veri kümesindeki sınıf dağılımı incelendiğinde, örneğin araba ve kamyon gibi 

sınıflarda gözle görülür Ģekilde daha fazla örnek bulunduğu, buna karĢın bariyer ve bisiklet 

rafı gibi sınıfların örnek sayısının oldukça düĢük olduğu tespit edilmiĢtir. Bu dengesizliğin 

model performansını olumsuz etkilememesi için stratified sampling yöntemi kullanılmıĢtır. 

Bu yöntemle, eğitim, doğrulama ve test kümeleri oluĢturulurken her sınıfın oransal temsili 

korunmuĢtur. Böylece modelin özellikle az örnek içeren sınıflarda da anlamlı bir öğrenme 

gerçekleĢtirmesi hedeflenmiĢtir. 

Veri ayrımı iĢlemi sonrasında her kümede etiketlerin dağılımı np.unique() 

fonksiyonu ile kontrol edilmiĢtir. Elde edilen istatistikler, sınıf dengesi açısından tüm alt 

kümelerin ana veri setine benzer oranlarda temsil edildiğini göstermiĢtir. Ayrıca eğitim ve 

test kümeleri birleĢtirilirken np.concatenate() fonksiyonu kullanılmıĢ, tüm verilerin tek bir 

dizi yapısında tutarlı biçimde iĢlenmesi sağlanmıĢtır. Bu adımlar hem modelin genelleme 

kabiliyetini artırmak hem de karĢılaĢtırmalı algoritma analizlerinde adil bir değerlendirme 

ortamı oluĢturmak amacıyla uygulanmıĢtır. Böylece, klasik makine öğrenmesi yöntemleri 

ile derin öğrenme tabanlı yaklaĢımların aynı koĢullar altında test edilmesi mümkün 

olmuĢtur. 

2.2.4. Veri Formatı ve DönüĢümü 

Veri formatı makine öğrenmesi ve derin öğrenme tabanlı sınıflandırma 

algoritmalarında modelin baĢarısı üzerinde doğrudan etkili bir faktördür. Bu çalıĢmada 

kullanılan Lidar verisi, iĢlenmemiĢ haliyle üç boyutlu nokta bulutları biçimindedir ve her 
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bir nokta genellikle x, y, z konum bilgisini taĢımaktadır. Ancak bazı durumlarda veriye 

yoğunluk değeri de eĢlik etmektedir. 

Bu kapsamda, çalıĢmada iki farklı veri temsil formatı oluĢturulmuĢtur: 

(N, 3) formatı: Bu yapı yalnızca nokta bulutlarının x, y ve z koordinatlarını 

içermektedir. Nokta sayısı NNN olan bir bulut için her nokta sadece üç sayısal özellik ile 

tanımlanır. Bu format, sade yapılı model örneği olan temel MLP mimarilerinde tercih 

edilmektedir (Qi vd., 2017).  

(N, 4) formatı: Veriye yoğunluk değerinin de dahil edilmesiyle her nokta dört 

boyutlu bir hale gelmektedir.  Bu format, özellikle fiziksel ortamdan elde edilen sinyal 

gücünün ayırt edici özellik olarak kullanılabilir ve CNN temelli yapılarda faydalı 

olmaktadır (Zhou vd., 2018).  

Verilerin bu Ģekilde dönüĢtürülmesi ile farklı algoritmalar arasında adaletli bir 

karĢılaĢtırma yapabilmektedir. Yoğunluk bazı sınıfların arasında ayrım yapılmasını 

kolaylaĢtırabilirken, bazı durumlarda modele aĢırı yük bindirerek öğrenme sürecini 

olumsuz etkileyebileceği için çalıĢmada hem üç boyutlu hem de dört boyutlu veri temsilleri 

hazırlanmıĢ ve böylece model mimarisine uygun biçimde esnek kullanım sağlanmıĢtır. 

Veriler, numpy dizileri olarak saklanmıĢ ve standartlaĢtırılmıĢ girdi formatları hâline 

getirilmiĢtir. Bu iĢlem, veri yükleme, temizleme ve filtreleme aĢamalarının ardından 

uygulanmıĢ, gerekli format dönüĢümleri gerçekleĢtirilerek model giriĢine doğrudan uygun 

hale getirilmiĢtir (Geiger vd., 2013; Wu vd., 2019). 
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Tablo 3. Veri Formatları 

Özellik (N, 3) Formatı (N, 4) Formatı 

Boyut N x 3 N x 4 

Ġçerik x, y, z x, y, z, yoğunluk 

Kullanım Alanı 
Temel koordinat tabanlı 

modeller 

CNN gibi ek özellik isteyen 

modeller  

Bellek Gereksinimi Daha düĢük Bir miktar daha yüksek 

Hesaplama Maliyeti Göreceli olarak daha az 
Özellik sayısı arttığı için 

biraz daha fazla 

Model Duyarlılığına Etkisi DüĢük/Orta 
Genellikle detaylı 

sahnelerde pozitif etki 

Uygun Olduğu Model 

Türleri 
MLP gibi sınıflayıcılar 

CNN, bazı derin ağlar, 

yoğunluk duyarlı yapılar 

 

Nokta bulutu biçiminde gelen veriler Lidar verilerinin sınıflandırma modellerine 

uygun hale getirilebilmesi için, yeniden yapılandırılarak iki temel veri formatında 

kullanılmıĢtır. Sade (N, 3) biçimi yalnızca uzamsal koordinat bilgilerini içerirken 

geniĢletilmiĢ (N, 4) formatı ise nokta baĢına yoğunluk bilgisini de barındırır. Bu 

dönüĢümün amacı, farklı model türlerinin veri ihtiyaçlarına uyum sağlamak ve zengin 

özelliklerin sınıflandırma baĢarısına etkisini incelemek olmuĢtur (Fan vd., 2022). Örneğin 

bazı derin öğrenme mimarileri yalnızca konumsal verilerle etkili çalıĢabilirken, bazı 

algoritmalar yoğunluk değerlerinden de fayda sağlayabilir. Her iki formatın temel farkları 

ve kullanım amaçları Tablo 3‟te özetlenmiĢtir. 

Bu karĢılaĢtırmalı yapı sayesinde, kullanılan modellerin hangi veri tipinde daha 

baĢarılı sonuçlar verdiği gözlemlenebilmiĢ, ayrıca yoğunluk bilgisinin sınıflandırma 

performansına katkısı da deneysel olarak değerlendirilmiĢtir. 
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2.3. Makine Öğrenmesi YaklaĢımları 

Bilgisayarların programlanmadan direkt veriden öğrenmesini sağlayan yapay zekâ 

alanlarından biri de makine öğrenmesidir. Makine öğrenmesinde temel amaç, geçmiĢ 

verilerin çıktılarını kullanarak yeni gelen veriler için doğru tahminler yapabilmektir. Klasik 

makine öğrenmesi yöntemleri genellikle istatistiksel analiz, karar ağaçları, mesafe 

ölçümleri veya olasılık temelli modeller üzerine kuruludur. (Bishop, 2006).  

Bu çalıĢmada makine öğrenmesi yöntemlerinin tercih edilme sebeplerinden biri, 

Lidar nokta bulutlarının belirli özellikler üzerinden hızlı bir Ģekilde sınıflandırılabilmesi 

olmuĢtur. Derin öğrenme yöntemlerine kıyasla daha az iĢlem gücü gerektirmeleri, model 

kurulumunun daha basit olması ve eğitim sürelerinin genellikle daha kısa olması 

avantajları arasında yer almaktadır (Geron, 2019). 

Bu çalıĢmada makine öğrenmesi kapsamında Random Forest, ML-MLP ve K-En 

Yakın KomĢu (KNN) algoritmaları uygulanmıĢtır. Random Forest, birden fazla karar 

ağacının sonuçlarını birleĢtirerek daha kararlı ve doğru tahminler üreten öğrenme 

yöntemidir (Breiman, 2001).  KNN yöntemi ise veri noktaları arasındaki mesafeyi 

hesaplayarak en yakın komĢuların sınıflarına göre tahmin yapmaktadır (Zhang, 2016). 

MLP ise, katmanlı yapısı sayesinde doğrusal olmayan iliĢkileri modelleyebilen yapay sinir 

ağı tabanlı bir yaklaĢım olup, bu çalıĢmada hem makine öğrenmesi kategorisi altında hem 

de derin öğrenmede değerlendirilmiĢtir (Raschka ve Mirjalili, 2020).  

Bu algoritmaların uygulanması sırasında, Lidar verisinin yüksek hacmi dikkate 

alınmıĢ ve tüm 7 sınıf için tam veri seti üzerinde çalıĢılmıĢtır.  

2.3.1. Random Forest (Rastgele Orman) Algoritması 

Bu çalıĢmada kullanılan yöntemlerden biri, bir makine öğrenmesi algoritması olan 

Random Forest yöntemidir. Random Forest sınıflandırma algoritması çok sayıda karar 

ağacının bir araya gelmesiyle oluĢan topluluk temelli algoritmadır. Her karar ağacı, veri 

üzerinde bağımsız Ģekilde öğrenim gerçekleĢtirirken, son sınıf tahmini tüm ağaçların oy 

birliği ile belirlenmektedir (Breiman, 2001). Bu algoritma özellikle yüksek boyutlu ve 

düzensiz veri kümelerinde genellikle baĢarılı sonuçlar vermesiyle bilinmektedir. Nokta 

bulutu gibi sınıf sınırlarının net olmadığı ve gürültülü veri tiplerinde, RF algoritmasının 

esnekliği avantaj sağlamıĢtır. Modelin girdisi, her bir noktanın x, y, z koordinatları ile 
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yoğunluk bilgisini içeren (N, 4) boyutunda bir veri kümesidir. Burada N, toplam 

etiketlenmiĢ nokta sayısını ifade etmektedir. 

Random Forest modeli sklearn kütüphanesi kullanılarak uygulanmıĢtır. Model 100 

adet karar ağacından oluĢmakta ve her bir ağacın derinliği en fazla 25 olacak Ģekilde 

sınırlandırılmıĢtır. Bu parametre seçimi, aĢırı öğrenmeyi engellemek ve daha hızlı eğitim 

sağlamak amacıyla tercih edilmiĢtir. 

Tüm veri seti, sklearn train_test_split fonksiyonu kullanılarak %80 eğitim ve %20 

test olmak üzere ayrılmıĢtır. Stratified sampling yöntemi kullanılarak sınıflar arası denge 

korunmuĢtur. 

Model, eğitim verisi üzerinde fit() fonksiyonu ile eğitilmiĢ ve tahminler predict() 

fonksiyonu ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Değerlendirme sürecinde doğruluk skoru ile genel 

doğruluk, sınıflandırma raporu ile sınıf bazlı kesinlik, duyarlılık ve F1 skorları 

hesaplanmıĢtır. 

Model, test veri kümesi üzerinde yaklaĢık %97 doğruluk elde etmiĢ ve 7 sınıf için 

yüksek seviyede dengeli baĢarı göstermiĢtir. Bu sonuçlar hem genel doğruluğu hem de 

sınıflar arası dağılımı dikkate alan sınıflandırma raporu çıktısıyla detaylandırılmıĢtır. 

Random Forest algoritması, geometrik özellikleri temel alan bir sınıflandırma 

probleminde oldukça baĢarılı performans sergilemiĢtir. Özellikle sınıf sayısının çokluğu ve 

veri kümesinin düzensizliği ve göz önüne alındığında, modelin hızlı eğitilmesi ve yüksek 

doğrulukla sınıfları ayırt edebilmesi önemli bir avantaj olarak öne çıkmaktadır (Louppe, 

2014). 

Ancak karar ağaçları yüksek boyutlu verilerde belleği daha fazla kullandığı ve 

yeterince hızlı tahminler üretemediği için çalıĢmanın ilerleyen kısımlarında daha yüksek 

soyutlama yeteneğine sahip olan yapay sinir ağı temelli yöntemlerle karĢılaĢtırmalı analiz 

yapılmıĢtır. 

2.3.2. Multi-Layer Perceptron (Çok Katmanlı Algılayıcı) (ML-MLP) 

Bu çalıĢmada nokta bulutu verilerinin sınıflandırılması için kullanılan yöntemlerden 

biri de MLP olmuĢtur. MLP, giriĢ verilerini tam bağlantılı birçok katmandan geçirerek 

doğrusal olmayan iliĢkileri modelleme yeteneğine sahip bir yöntemdir. MLP‟nin tercih 

edilmesindeki temel neden, yapısının sade ve uygulanabilir olmasıdır. Nokta bulutundan 
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elde edilen koordinat bilgileri x, y, z değerleri modele doğrudan giriĢ olarak verilerek 

sadece temel geometrik özelliklerin sınıflandırmadaki katkısı ölçülmüĢtür.  

Veri hazırlığında, tüm noktalar %80 eğitim – %20 test oranında stratified sampling 

yöntemi kullanılarak ayrılmıĢtır. Bu yöntem sayesinde her sınıfın oransal dağılımı hem 

eğitim hem de test alt kümelerinde korunarak dengesiz sınıf dağılımlarından 

kaynaklanabilecek yanlıĢlıkların önüne geçilmiĢtir. Deneylerin tekrarlanabilirliği için 

rassal sayı üreteci sabitlenmiĢtir. 

Nokta bulutu verisinde motosiklet, bisiklet rafı gibi bazı sınıfların diğerlerine göre az 

sayıda örneğe sahip olması sınıf dengesizliği sorununu ortaya çıkarmıĢtır. Sklearn 

kütüphanesindeki MLP uygulaması doğrudan sınıf ağırlıklandırmayı desteklemediği için 

eğitim setinde aĢırı örnekleme uygulanmıĢtır. Bu yöntemle örneği az sınıflar çoğaltılarak 

eğitim sırasında her sınıfın eĢit oranda temsil edilmesi sağlanmıĢtır. Test verisinde ise 

orijinal hali korunarak bağımsız değerlendirme sağlanmıĢtır. AĢırı örnekleme az örnekli 

sınıfların duyarlılığını artırsa da yanlıĢ pozitiflerin çoğalmasına yol açabileceğinden 

kesinlik üzerinde olumsuz etkilere neden olabilmektedir (Chawla vd., 2002). 

MLP yöntemi iki gizli katmandan oluĢacak Ģekilde tasarlanmıĢtır. Ġlk katmanda 128, 

ikinci katmanda 64 nöron yer almakta olup her iki katmanda da ReLU (Rectified Linear 

Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanılmıĢtır. ÇıkıĢ katmanında ise yedi nöron bulunmakta 

ve bunlar sırasıyla araba, yaya, otobüs, kamyon, motosiklet, bariyer ve bisiklet rafı 

sınıflarını temsil etmektedir. Çok sınıflı yapının gereği olarak, çıkıĢta softmax aktivasyon 

fonksiyonu kullanılmıĢtır. 

Eğitim sürecinde optimizasyon algoritması olarak Adam tercih edilmiĢtir. Kayıp 

fonksiyonu olarak çok sınıflı sınıflandırma problemlerinde standart yöntem olan Cross-

Entropy Loss kullanılmıĢtır. Ayrıca aĢırı uyum riskini azaltmak amacıyla erken durdurma 

stratejisi uygulanmıĢtır. Bu kapsamda, eğitim setinin %10‟u doğrulama için ayrılmıĢ ve 

doğrulama kaybında iyileĢme görülmeyen 10 ardıĢık iterasyon sonrasında eğitim 

durdurularak en iyi ağırlıklar korunmuĢtur. 

Deneysel tasarımda, MLP modeli farklı iterasyon sayıları (100, 200) ile eğitilerek 

eğitim süresinin model performansına etkisi incelenmiĢtir. Bu sayede daha uzun 

eğitimlerin doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve F1 skorları üzerindeki etkileri gözlemlenmiĢtir 

ve az örnekli sınıflardaki performans farklılıkları analiz edilmiĢtir. 

ÇalıĢmanın bu kısmında kullanılan makine öğrenmesi tabanlı MLP modeli yalnızca 

nokta bulutunun temel koordinat bilgilerini kullanarak hızlı ve düĢük maliyetli bir 
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sınıflandırma yapmamıza olanak sağlamıĢtır. Ancak, elde edilen sonuçlar incelendiğinde 

modelin bazı sınıflarda yüksek baĢarıya ulaĢılırken, özellikle örnek sayısı düĢük olan 

sınıflarda performans kayıpları yaĢandığı görülmüĢtür. Bu durum MLP mimarisinin nokta 

bulutundaki karmaĢık ve çok boyutlu iliĢkileri öğrenmede yetersiz kaldığını ortaya 

koymaktadır. 

Bu noktada çalıĢmanın kapsamını geniĢletmek amacıyla derin öğrenme tabanlı MLP 

(DL-MLP) modeline geçilmiĢtir. DL-MLP, klasik MLP‟nin yapısının daha derin ve 

geliĢmiĢ bir versiyonu olarak düĢünülebilir. Çok katmanlı tam bağlantılı yapısına ek olarak 

dropout ve layer normalization gibi düzenleme tekniklerinin kullanılması ile modelin aĢırı 

uyum riskini azaltılmıĢ ve genelleme kapasitesi arttırılmıĢtır.  

Böylelikle, çalıĢmada MLP iki farklı düzeyde incelenmiĢtir ilki klasik makine 

öğrenmesi bağlamında, ikincisi ise derin öğrenme yöntemleri arasında değerlendirilmiĢtir. 

DL-MLP ile daha güçlü bir modelleme yaklaĢımı geliĢtirilerek sınıflar arasındaki 

dengesizlik ve karmaĢık geometrik iliĢkilerin daha iyi yakalanması hedeflenmiĢtir. 

2.3.3. K-En Yakın KomĢu (K-Nearest Neighbors, KNN) Yöntemi 

Bu çalıĢmada kullanılan makine öğrenmesi yöntemlerinden biri de K-En Yakın 

KomĢu (KNN) algoritmasıdır. KNN sınıflandırma iĢlemini gerçekleĢtirirken veriye dayalı 

bir yaklaĢım benimseyen ve eğitim aĢamasında açık bir model oluĢturmayan, bunun yerine 

tüm eğitim verisini bellekte saklayarak yeni bir örneğin sınıfını belirlerken en yakın 

komĢularına bakarak karar veren bir algoritmadır. Bu yöntem, özellikle veri noktalarının 

uzayda yakınlık iliĢkilerinin anlamlı olduğu durumlarda etkili sonuçlar vermektedir 

(Murphy, 2022). 

Girdi Verisi: Modelin girdisi, her bir Lidar noktasının x, y, z koordinatlarını içeren 

(N, 3) boyutlu veri kümesidir. Burada N, tüm etiketlenmiĢ nokta sayısını ifade etmektedir. 

Model Parametreleri: sklearn kütüphanesinin KNeighborsClassifier sınıfı 

kullanılmıĢtır. KomĢu sayısı k=3 olarak belirlenmiĢtir. Bu değer, farklı denemeler 

sonucunda doğruluk ve iĢlem süresi arasında en iyi dengeyi sağlayan parametre olmuĢtur. 

Mesafe ölçümü olarak Öklid mesafesi kullanılmıĢtır. 

Veri Ayırımı: Tüm veri seti, sklearn train_test_split fonksiyonu ile %80 eğitim ve 

%20 test olarak ayrılmıĢ, stratified sampling yöntemi ile sınıf dengesinin korunmasına 

dikkat edilmiĢtir. 
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Eğitim ve Tahmin: KNN algoritması doğrudan tüm eğitim verisini sakladığından fit 

aĢaması hızlı gerçekleĢmiĢtir ancak test aĢamasında her yeni veri noktası için mesafe 

hesaplanması gerektiği için tahmin süresi daha uzun olmuĢtur. Tahminler predict() 

fonksiyonu ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

KNN modeli, 7 sınıflı tüm nokta bulutu verisi üzerinde yaklaĢık %96 doğruluk oranı 

elde etmiĢtir. Sınıf bazında, araç ve yaya gibi büyük veri yoğunluğuna sahip sınıflarda 

yüksek baĢarı sağlanırken, örnek sayısı az olan motosiklet sınıfında diğerlerine nazaran 

daha düĢük baĢarı elde edilmiĢtir. Bu durum, KNN‟nin nadir sınıflarda komĢuluk bazlı 

öğrenme kısıtları ile iliĢkilidir. 

KNN algoritması veri dağılımı hakkında herhangi bir varsayıma ihtiyaç duymadan 

çalıĢmıĢtır. Ancak özellikle nokta sayısının yüksek olduğu bu çalıĢmada eğitim verisinin 

tamamının bellekte tutulması ve her tahminde mesafe hesaplamalarının yapılması zaman 

kaybına yol açmıĢtır (Peterson, 2009). 

2.4. Derin Öğrenme YaklaĢımları 

Derin öğrenme çok katmanlı yapay sinir ağları kullanarak verinin karmaĢık yapısını 

çok katmanlı yapay sinir ağları kullanarak otomatik olarak öğrenebilen bir yaklaĢımdır. 

Özellik çıkarımı sürecini insan müdahalesi olmadan kendisinin yapabilmesi klasik makine 

öğrenmesi yöntemlerinden en temel farkıdır. Özellikle büyük veri setleri, yüksek boyutlu 

verilerin kullanıldığı durumlarda derin öğrenme yöntemleri sıklıkla kullanılır (Goodfellow 

vd., 2016). 

Bu çalıĢmada derin öğrenme kapsamında MLP, CNN ve PointNet-Mini 

kullanılmıĢtır. MLP, bağlantılı katmanlardan oluĢan bir yapay sinir ağı türüdür. Bu model, 

giriĢ verilerini katmanlar aracılığıyla iĢler ve çıktı katmanında sınıflandırma yapar. 

Özellikle sayısal verilerin doğrudan iĢlenmesinde etkili olup, bu çalıĢmada Lidar 

noktalarının koordinat bilgileri üzerinden sınıflandırma amacıyla kullanılmıĢtır 

(GoodFellow vd., 2016). 

CNN ise genellikle görsel verilerde tercih edilen bir yöntem olmasına rağmen, 3B 

nokta bulutlarında da uzamsal iliĢkilerin öğrenilmesinde baĢarılıdır. Model, evriĢim 

katmanları sayesinde verideki lokal desenleri yakalayabilir. Ancak bu çalıĢmada CNN‟in 

uygulanması sırasında, tüm veri seti üzerinde eğitim yapıldığında yüksek RAM kullanımı 
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ve uzun eğitim süreleri gibi zorluklarla karĢılaĢılmıĢtır. Bu nedenle bazı denemelerde nokta 

sayısı 10.000 ile sınırlandırılmıĢtır (Qi vd., 2017). 

Derin öğrenme yöntemlerinin en büyük avantajı, karmaĢık verilerde yüksek doğruluk 

oranları sunabilmesidir. Ancak dejavantajı daha fazla iĢlem gücü, daha uzun eğitim süresi 

ve donanım gereksinimi ortaya çıkar. Bu çalıĢmada MLP, özellikle veri boyutunun tamamı 

ile çalıĢırken yüksek doğruluk sağlamıĢtır CNN ise sınırlı veri üzerinde daha düĢük 

doğruluk verse de mekânsal iliĢkileri modelleme potansiyeli nedeniyle yöntemler arasında 

yer almıĢtır (LeCun vd., 2015). 

2.4.1. Derin Öğrenme MLP (DL-MLP) Yöntemi 

Bu çalıĢmada nokta tabanlı sınıflandırma problemini çözmek amacıyla, makine 

öğrenmesi kapsamında uygulanan MLP yaklaĢımına ek olarak derin öğrenme tabanlı 

Multi-Layer Perceptron (DL-MLP) modeli de tasarlanmıĢtır. DL-MLP, tam bağlantılı 

katmanlardan oluĢan bir sinir ağıdır ancak klasik MLP‟ye kıyasla daha derin katman 

yapısı, GPU hızlandırmalı eğitim imkânı ve büyük veri kümelerini daha verimli 

iĢleyebilmesi nedeniyle tercih edilmiĢtir (Goodfellow et al., 2016). 

Modelin seçilmesindeki temel gerekçelerden biri, önceki MLP uygulamasında 

görülen CPU tabanlı eğitim süresinin çok uzun olmasıdır. Scikit-learn tabanlı modelde 

GPU desteğinin olmaması, eğitim süresini saatler mertebesine çıkarmıĢtır. Bu nedenle 

PyTorch tabanlı DL-MLP modeli tercih edilmiĢtir. Böylelikle model hem GPU 

hızlandırmalı eğitime olanak tanımıĢ hem de derin mimari tasarımı sayesinde daha yüksek 

doğruluk değerlerine ulaĢmıĢtır. 

DL-MLP mimarisi, giriĢ katmanında her bir noktanın x, y, z koordinatlarını alacak 

Ģekilde tasarlanmıĢtır. Ġlk gizli katmanda 256, ikinci gizli katmanda 128, üçüncü gizli 

katmanda ise 64 nöron bulunmaktadır. Tüm gizli katmanlarda doğrusal olmayan iliĢkileri 

modelleyebilmek için ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanılmıĢtır. ÇıkıĢ katmanında yedi 

nöron yer almakta ve bunlar sırasıyla araba, yaya, otobüs, kamyon, motosiklet, bariyer ve 

bisiklet rafı sınıflarını temsil etmektedir. Modelin çıktısı, her bir noktanın ilgili sınıfa ait 

olma olasılığını gösteren bir olasılık vektörüdür. 

Eğitim sürecinde Adam optimizasyon algoritması kullanılmıĢtır (Kingma & Ba, 

2014). Kayıp fonksiyonu olarak Cross-Entropy Loss tercih edilmiĢ, böylece çok sınıflı 

sınıflandırma problemleri için uygun bir yapı elde edilmiĢtir. Veri seti, %80 eğitim ve %20 
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test olacak Ģekilde bölünmüĢ ve sınıf dengesinin korunabilmesi için stratified sampling 

uygulanmıĢtır. 

Modelin uygulaması Google Colab ortamında, GPU hızlandırması kullanılarak 

gerçekleĢtirilmiĢtir. CPU ile yapılan klasik MLP eğitimine kıyasla, GPU desteği sayesinde 

eğitim süresi ciddi ölçüde kısalmıĢtır. Örneğin, aynı veri setinde klasik MLP yaklaĢık 70-

80 dakika eğitim süresi gerektirirken, DL-MLP modeli GPU ile ortalama 8–10 dakikada 

eğitilebilmiĢtir. Bu durum, Colab ortamında derin öğrenme yöntemlerinin 

uygulanabilirliğini göstermektedir. 

2.4.2. Convolutional Neural Network (CNN)  

Bu çalıĢmada Lidar nokta bulutlarının sınıflandırılmasında kullanılan yöntemlerden 

biri de EvriĢimli Sinir Ağları olmuĢtur. CNN‟ler, özellikle görüntü iĢleme alanında yaygın 

kullanılan ve güçlü özellik çıkarma kabiliyetleriyle öne çıkan derin öğrenme modelleridir. 

Ancak nokta bulutları düzenli piksel matrisleri veya hacimsel gridlerden farklı olarak 

düzensiz ve seyrek bir yapıya sahiptir. Bu nedenle klasik 2B ya da 3B CNN‟lerin doğrudan 

uygulanması çoğu zaman mümkün değildir.  

Bu çalıĢmada daha yalın ve verimli bir çözüm tercih edilmiĢtir. Nokta bulutundaki 

her bir noktanın yalnızca üç boyutlu x, y, x koordinat bilgileri modele giriĢ olarak verilmiĢ 

ve doğrudan 1B CNN yapısı kullanılmıĢtır. Bu yaklaĢım, karmaĢık ön iĢleme adımlarını 

ortadan kaldırırken modelin noktalar arasındaki temel geometrik iliĢkileri öğrenmesine 

olanak tanımıĢtır (Guo vd., 2020). 

Kullanılan veri kümesi, nuScenes Lidarseg-mini alt setinden alınmıĢtır. Her bir nokta 

üç koordinat bilgisiyle temsil edilmiĢtir. Veriler eğitim (%64), doğrulama (%16) ve test 

(%20) olacak Ģekilde stratified sampling yöntemiyle ayrılmıĢ, böylece sınıfların oransal 

dağılımı tüm alt kümelerde korunmuĢtur. Ayrıca sınıflar arasındaki ciddi dengesizlik 

nedeniyle modelin öğrenme sürecini dengelemek amacıyla sınıf ağırlıkları hesaplanarak 

eğitim sırasında kullanılmıĢtır.  

CNN‟in giriĢ boyutları, her noktanın üç koordinatını iĢleyebilmesi için (N, 3, 1) 

olacak Ģekilde düzenlenmiĢtir. Burada N, toplam nokta sayısını, 3, koordinat özelliklerini 

ve 1 ise kanal sayısını ifade etmektedir. Bu yapı sayesinde her nokta, CNN filtreleri 

tarafından doğrudan iĢlenebilir hale getirilmiĢtir (Yin vd., 2021). 

 



26 

 

 

 

 

ġekil 6. CNN mimarisi 

 

Model iki konvolüsyon katmanından oluĢmaktadır. Ġlk katmanda 64 filtre, ikinci 

katmanda ise 128 filtre kullanılmıĢtır. Her iki katmanda da ReLU aktivasyonu uygulanmıĢ, 

ardından Batch Normalization ile öğrenme süreci stabilize edilmiĢtir. Ġkinci konvolüsyon 

katmanından sonra Global Max Pooling iĢlemi yapılarak tüm noktaların özellikleri tek bir 

öznitelik vektöründe özetlenmiĢtir. Bu öznitelik daha sonra tam bağlantılı bir katmana 

aktarılmıĢ ve softmax aktivasyon fonksiyonu aracılığıyla yedi sınıfa ayrılmıĢtır. Bu sınıflar 

sırasıyla araba, yaya, otobüs, kamyon, motosiklet, bariyer ve bisiklet rafı‟tir. Modelin 

eğitimi sırasında kayıp fonksiyonu olarak categorical cross-entropy kullanılmıĢtır. 

Optimizasyon algoritması olarak Adam tercih edilmiĢ ve öğrenme süreci 40 epoch 

boyunca sürdürülmüĢtür. Eğitim ve doğrulama doğruluklarının birbirine yakın seyretmesi, 

modelin aĢırı öğrenme yapmadan genelleme yeteneği kazandığını göstermektedir. CNN 

modeli, özellikle fazla örneğe sahip araba ve kamyon gibi sınıflarda görece yüksek 
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performans göstermiĢtir. Ancak az örneğe sahip bariyer ve bisiklet rafı gibi sınıflarda 

performansın daha düĢük kaldığı gözlenmiĢtir. Bu durum, sınıf dengesizliğinin doğrudan 

bir sonucu olarak değerlendirilebilir. Genel doğruluk oranı yaklaĢık %83 civarında 

gerçekleĢmiĢtir (Ioffe & Szegedy, 2015; Johnson & Khoshgoftaar, 2019). 

2.4.3. Pointnet-Mini  

ÇalıĢmada nokta bulutu sınıflandırmasında kullanılan yöntemlerden biri de PointNet 

mimarisidir. MLP ya da CNN gibi geleneksel yaklaĢımlarda nokta bulutu genellikle voksel 

ızgaralara dönüĢtürülmekte veya 2B görüntülere indirgenmektedir. PointNet mimarisi, 

doğrudan iĢlenmemiĢ 3B noktalar üzerinde çalıĢan ilk derin öğrenme tabanlı modellerden 

biridir (Qi vd., 2017). 

Bu çalıĢmada PointNet‟in mini versiyonu tercih edilmiĢtir. Google Colab üzerinde 

sınırlı GPU/TPU kaynaklarının donanım kısıtları ve veri setinin büyüklüğünden dolayı 

mini versiyon kullanılmıĢtır. PointNet modelinin tam ölçekli versiyonu milyonlarca 

parametreye sahip olup daha fazla hesaplama gücü gerektirirken, PointNet mini versiyonu 

daha az katman ve parametreyle benzer prensipleri koruyarak çalıĢmayı mümkün kılmıĢtır. 

PointNet, bir nokta bulutundaki her noktayı bağımsız olarak iĢleyen çok katmanlı 

algılayıcı katmanları ile baĢlar. Bu aĢamada her nokta için özellikler çıkarılır. Daha sonra, 

maksimum havuzlama katmanı kullanılarak bütün noktaların özellikleri birleĢtirilir ve 

nokta bulutunun küresel temsili elde edilir.  

Bu çalıĢmada PointNet mini modeli diğer yöntemler gibi nuScenes Lidarseg-mini 

veri seti üzerinde kullanılmıĢtır. Öncelikle nokta bulutu verisi normalize edilmiĢ ve her 

örnek, sabit sayıda nokta seçilerek modele giriĢ olarak verilmiĢtir. Modelin giriĢ boyutu her 

bir nokta için x, y, z koordinatlarından oluĢmaktadır.  PointNet Mini‟nin katman yapısı 

ġekil 7‟de verilmiĢtir. 
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ġekil 7. Pointnet-Mini katman yapısı 

 

Mini modelinin katman yapısı incelendiğinde, giriĢ katmanında her noktanın üç 

boyutlu koordinatları modele doğrudan verilmiĢtir. Özellik çıkarımı aĢamasında sırasıyla 

64, 128 ve 256 filtreye sahip üç adet Conv1D katmanı kullanılmıĢtır. Bu katmanların her 

birinden sonra, modelin daha kararlı öğrenmesini sağlamak için batch normalization 

uygulanmıĢ, doğrusal olmayan iliĢkileri yakalayabilmek amacıyla ReLU aktivasyon 

fonksiyonu tercih edilmiĢtir. 

Nokta bazlı öznitelikler çıkarıldıktan sonra, global havuzlama iĢlemi ile bu 

öznitelikler bir araya getirilmiĢ ve nokta bulutunun küresel temsili elde edilmiĢtir. Bu 

küresel temsil, sınıflandırma aĢamasında kullanılan tam bağlantılı katmanlara aktarılmıĢtır. 

Ġlk olarak 256 nöronlu bir tam bağlantılı katman eklenmiĢ, bu katmanda ReLU 

aktivasyonu, batch normalization ve düzenlileĢtirme amacıyla dropout uygulanmıĢtır. Bunu 

takiben 128 nöronlu bir baĢka tam bağlantılı katman yine aynı yapı ile tasarlanmıĢtır. ÇıkıĢ 
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katmanında ise 7 nöron yer almakta olup, her biri araba, yaya, otobüs, kamyon, motosiklet, 

bariyer ve bisiklet rafı sınıflarını temsil etmektedir. Modelin genelinde aĢırı öğrenme 

riskini azaltmak amacıyla tam bağlantılı katmanlarda dropout düzenlileĢtirme yöntemi 

kullanılmıĢtır. Böylece modelin hem sınıflandırma baĢarısının hem de genelleme 

kabiliyetinin artırılması hedeflenmiĢtir. PointNet mini modelinin tercih edilmesinin birkaç 

önemli nedeni vardır: 

 

 Doğrudan nokta tabanlı yaklaĢım: Veri kaybı olmaksızın, 3B nokta bulutunu ham 

haliyle iĢleyebilmesi. 

 Hız ve verimlilik: Voksel tabanlı CNN yöntemleri daha yüksek hesaplama 

maliyetine sahipken, PointNet daha az iĢlem yüküyle daha hızlı sonuç vermektedir. 

 Kaynak kısıtları: Colab ortamındaki hesaplama sınırları göz önüne alındığında 

PointNet mini, uygulanabilir ve pratik bir çözüm olmuĢtur. 

 

Google Colab üzerinde gerçekleĢtirilen deneylerde, PointNet mimarisi Ģu Ģekilde 

uygulanmıĢtır: Her nokta için MLP katmanları kullanılarak nokta bazlı öznitelikler 

çıkarılmıĢtır. Nokta bazlı özniteliklerden global öznitelik vektörü elde etmek üzere 

maksimum havuzlama iĢlemi uygulanmıĢtır. Tam bağlantılı katmanlar aracılığıyla 

sınıflandırma yapılmıĢtır. Kayıp fonksiyonu olarak Categorical Cross-Entropy seçilmiĢtir. 

Optimizasyon için Adam algoritması tercih edilmiĢtir. PointNet mini modelimizde eğitim 

sürecinde kayıp değerlerinin düzenli olarak azaldığı, doğruluk oranlarının ise yaklaĢık %85 

seviyelerine ulaĢtığı gözlemlenmiĢtir. Bu değer, MLP tabanlı yöntemlere kıyasla daha 

yüksek bir genel doğruluk sağlamıĢ ve özellikle araç ve yaya ayrımı gibi geometrik 

karmaĢıklığı yüksek olan sınıflarda daha iyi performans göstermiĢtir. Ancak tam ölçekli 

PointNet‟in kullanılamaması nedeniyle modelin bazı küçük sınıflarında ayırt etme 

baĢarısının sınırlı kaldığı da tespit edilmiĢtir (Qui vd., 2017). 

2.5. Deney Ortamı 

Bu çalıĢmadaki tüm kodlar ve deneyler, Google‟ın sunduğu ücretsiz bir platform 

olan Google Colab üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir. Colab, bulut tabanlı bir çalıĢma ortamı 

olduğu için bilgisayarda güçlü bir donanıma ihtiyaç duyulmadan Python kodları yazılıp 

çalıĢtırılmasına olanak tanımıĢtır.  
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ÇalıĢmada Colab ortamının tercih edilmesinin en büyük nedenlerinden biri, Colab‟ın 

GPU desteği sunmasıdır. Bu çalıĢmada kullanılan veriler Lidar sensörlerinden geldiği için 

yüksek boyutluydu ve iĢlenmeleri ciddi hesaplama gücü gerektiriyordu. Colab sayesinde, 

zaman zaman NVIDIA Tesla T4 tipi bir GPU ve yaklaĢık 12 GB RAM ile çalıĢmak 

mümkün olmuĢtur. Bu da hem model eğitimini hızlandırmıĢ hem de kullanılan bilgisayarda 

oluĢabilecek yetersizlikleri ortadan kaldırmıĢtır. 

ÇalıĢma sırasında öncelikle veriler Google Drive‟a yüklenerek Colab‟a bağlandı. 

Böylece büyük dosyalar rahatlıkla okunabildi ve eğitim süreçleri sekteye uğramadan 

ilerlemiĢtir. Ayrıca Colab, Jupyter Notebook benzeri bir arayüze sahip olduğu için kodları 

hücre hücre yazmak, çalıĢtırmak ve yorumlamak oldukça pratikti. Ancak Colab‟ın bazı 

sınırlamaları da vardı. Örneğin, oturumlar genellikle 12 saat içinde otomatik olarak 

kapanıyordu. Bu nedenle uzun süren model eğitimlerinde bazen yeniden baĢlatmak 

gerekebiliyordu. Ayrıca bazı büyük veri iĢlemlerinde belleğin sınırına ulaĢmak da mümkün 

oluyordu. Bu gibi durumlarla karĢılaĢıldığında veri parçalara bölünerek iĢlenmeye çalıĢıldı 

veya eğitim döngüleri kısaltıldı. 

Sonuç olarak, Google Colab bu tez çalıĢması için hem eriĢilebilir hem de güçlü bir 

ortam sunmuĢtur. GPU destekli modelleri eğitmek, büyük verileri iĢlemek ve deneyleri 

yönetmek açısından oldukça yeterli bir platform olduğu görüldü. 

2.6. Kullanılan Kütüphane, Fonksiyon ve Modüller 

Bu çalıĢmada Lidar verilerini iĢlemek, görselleĢtirmek ve sınıflandırmak için farklı 

Python kütüphanelerinden yararlanılmıĢtır. Bu kütüphanelerden bazıları çok temel gibi 

görünse de, bir tanesinin eksik olduğu durumda kodlar hata vermiĢtir. Her bir kütüphane, 

fonksiyon ve modül farklı bir görevi yerine getirmektedir. Bu bölümde çalıĢmada 

kullanılan hem önemli hem küçük yardımcı kütüphaneler ve fonksiyonlar ayrımsız olarak 

anlatılmıĢtır ve  çalıĢmadan alınan kısa kod örnekleriyle birlikte açıklanmıĢtır. 

2.6.1. Numpy Kütüphanesi  

ÇalıĢma kapsamında sayısal verilerin düzenlenmesi, etiketlerin kontrol edilmesi ve 

verilerin uygun yapıya getirilmesi gibi iĢlemler için NumPy kütüphanesi kullanılmıĢtır.Bu 

kütüphane ile noktalar normalize edilirken, ortalama ve standart sapma gibi iĢlemler bu 

kütüphane ile yapılmıĢtır (Harris vd., 2020). 
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 Kullanılan fonksiyonlar: 

 

np.array() – Ham verileri, modelde kullanılabilir hale getirmek için Python listeleri 

NumPy dizilerine dönüĢtürülmüĢtür 

np.mean() –Genel baĢarıyı özetlemek amacıyla ortalama değer bu fonksiyonla 

hesaplanmıĢtır. 

np.unique() – Etiketlerin hangi sınıflara ait olduğunu belirlemek, kaç farklı sınıf 

olduğunu anlamak ve sınıf dağılımını kontrol etmek için kullanılmıĢtır. 

np.concatenate() – Eğitim verisinin ve test verisinin aynı yapıya getirilmesi sırasında 

kullanılmıĢtır. 

 

 

ġekil 8. Numpy kütüphanesi örnek kod çıktısı 

2.6.2. Google.colab Modülü  

Google Drive‟a yüklenen veri setlerine Colab üzerinden eriĢmek için google.colab 

modülü kullanılmıĢtır. Bu modül bir Python kütüphanesi değildir. 

 

 

ġekil 9. Google.colab modülü örnek kod çıktısı 
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2.6.3. Matplotlib Kütüphanesi 

Bazı durumlarda hızlıca bir histogram veya sınıf dağılım grafiği çizmek istenilen 

durumlarda matplotlib kütüphanesi ile iki boyutlu grafikler oluĢturulmuĢtur.  Özellikle 

eğitim doğruluklarını çizmekte kullanılmıĢtır (Hunter, 2007). 

 Kullanılan Fonksiyonlar 

plt.plot()- Eğitim ve doğrulama sırasında oluĢan doğruluk/kayıp değerlerini çizgi 

grafiği Ģeklinde göstermek için kullanıldı.  

plt.xlabel(), plt.ylabel()- X ekseni genellikle "Epoch" (eğitim turu) olarak adlandırıldı 

ve Y ekseni ise doğruluk ya da kayıp değerini gösterdi.  

plt.legend(), plt.title()- Grafikte hangi eğrinin neyi temsil ettiğini açıklamak için 

legend kullanıldı. Ayrıca her grafik için uygun bir baĢlık verildi. 

plt.show() - Grafiği ekrana bastırmak ve çıktıyı görmek için bu fonksiyon kullanıldı. 

 

 

ġekil 10. Matplotlib kütüphanesi örnek kod çıktısı 

2.6.4. Ploty Kütüphanesi 

Bu çalıĢmada sınıflandırma sonuçlarının görsel olarak incelenebilmesi amacıyla 3 

boyutlu görselleĢtirme oldukça önemli olduğu ve matplotlib bu noktada yetersiz kaldığı 

için, daha etkileĢimli olan Plotly kütüphanesinden yararlanılmıĢtır. Plotly sayesinde 

sınıflandırılmıĢ Lidar noktaları kolayca 3B olarak renklendirilebildi ve döndürülüp 

yakınlaĢtırılabildi (Sievert, 2020). 

 

 Kullanılan Fonksiyonlar 

 

plotly.express 

px. scatter_ 3d() – Sınıflandırma sonuçlarını görselleĢtirmek için kullanılmıĢtır bu 

fonksiyon sayesinde  sahneyi döndürülebilmiĢ yakınlaĢtırılabilmiĢtir. 
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plotly.graph_objects - Bazı durumlarda veri üzerinde daha fazla kontrol sağlamak 

gerektiğinde, plotly.graph_objects modülünün Scatter3d sınıfı kullanılmıĢtır. Bu yapı ile, 

renk skalası, eksen sınırları gibi birçok parametre daha detaylı olarak kontrol edilmiĢtir. 

go. Scatter3d() – Bu fonksiyon sayesinde nokta bulutları elle kontrol edilebilmiĢtir. 

go.Figure() – KarmaĢık sahneleri görselleĢtirirken Figure() fonksiyonu sayesinde 

farklı görsel bileĢenler bir araya getirilmiĢtir. 

 

 

ġekil 11. Plotly kütüphanesi örnek kod çıktısı 

 

 

ġekil 12. Plotly kütüphanesi kullanım örneği 

2.6.5. Scikit-learn (sklearn) Kütüphanesi 

Makine öğrenmesi algoritmaları, veri bölme ve model değerlendirme iĢlemleri 

için kullanılan bu kütüphane ile MLP ve Random Forest gibi yöntemler uygulanmıĢ ve 

baĢarı oranlarının ölçümü bu kütüphane ve fonksiyonları ile yapılmıĢtır (Pedregosa vd., 

2011). 
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 Kullanılan fonksiyonlar  

 

train_test_split() – Veriyi eğitim ve test olarak ayırmak için kullanılmıĢtır. 

MLPClassifier() – Çok katmanlı yapay sinir ağıdır. Projenin ilk aĢamasında, derin 

öğrenmeye geçmeden önce çok katmanlı yapay sinir ağı (MLP) çalıĢmasında 

kullanılmıĢtır. 

RandomForestClassifier() – Karar ağaçlarına dayalı sınıflandırmadır ve çalıĢmada 

nokta bulutu sınıflandırması için kullanılan ilk algoritmalardan biriydi. 

classification_report() – Sınıfa özel baĢarı metriklerini raporlamak için kullanılmıĢtır. 

Doğruluk_score() – Genel baĢarıyı yüzdesel olarak görmek için kullanıldı. 

MinMaxScaler() – Nokta koordinatlarını ve yoğunluk değerini 0–1 aralığına 

ölçeklemek için kullanılmıĢtır. MLP ve CNN modellerinde bu iĢlem baĢarıyı artırmıĢtır. 

 

 

ġekil 13. Sklearn kütüphanesi örnek kod çıktısı 

 

rain_test_split (sklearn.model_selection) - Veriyi %80 eğitim / %20 test olarak 

ayırmakta kullanılmıĢtır 

make_pipeline (sklearn.pipeline) - KNN akıĢında ölçekleme + sınıflandırıcıyı tek bir 

yerde birleĢtirmek için kullanılmıĢtır.  

2.6.6. PyTorch (torch) Kütüphanesi 

Bu çalıĢmada CNN modelini tanımlamak ve eğitmek için PyTorch kütüphanesinden 

faydalanılmıĢtır. Bu süreçte özellikle tensör iĢlemleri, model katmanlarının oluĢturulması, 

aktivasyon fonksiyonları, kayıp hesaplama ve optimizasyon adımlarında bazı fonksiyonlar 

aktif olarak kullanılmıĢtır (Paszke vd., 2019). 
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 Kullanılan Fonksiyonlar 

 

torch.tensor()- NumPy dizilerini tensör formatına çevirmek için kullanıldı. Model 

eğitimi için verilerin float32 gibi uygun PyTorch veri tiplerine dönüĢtürülmesi 

gerekiyordu. 

torch.device() ve torch.cuda.is_available()- Modelin eğitiminde varsa GPU 

kullanılabilmesi için cihaz kontrolü yapıldı. Bu fonksiyonlar sayesinde kod, otomatik 

olarak GPU destekli çalıĢacak Ģekilde ayarlandı. 

nn.Module – Bu modül PyTorch'ta model tanımlamanın standart yöntemidir. 

nn.Linear() - GiriĢten çıkıĢa tam bağlantılı katmanlar kurmak için kullanıldı. 

Örneğin, giriĢteki 4 boyutlu veriyi ara katmanlarda 64, 128 gibi boyutlara taĢıyıp çıktıda 7 

sınıfa göre sonuç üretildi. 

nn.Dropout()- Modelin overfitting yapmaması için eğitim sırasında bazı bağlantılar 

rastgele sıfırlandı. 

F.relu()- Katmanlar arası geçiĢlerde doğrusal olmayan aktivasyon sağlamak için 

kullanılmıĢtır. Özellikle ara katmanlarda modelin öğrenme yeteneğini artırdı. 

F.cross_entropy() - Modelin tahmin ettiği sınıf ile gerçek sınıf arasındaki farkı 

ölçmek için kayıp fonksiyonu olarak kullanılmıĢtır. Bu değer eğitim boyunca minimize 

edilmeye çalıĢılmıĢtır. 

Optim.Adam()- Modelin ağırlıklarını güncelleyen optimizasyon algoritması olarak 

Adam tercih edilmiĢtir. Hızlı öğrenme ve iyi genel performansı sayesinde eğitim sürecinde 

istikrarlı sonuçlar vermiĢtir. 

 

 

ġekil 14. PyTorch kütüphanesi örnek kod çıktısı 
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2.6.7. KNeighborsClassifier  

Bu fonksiyon eğitimde model kurmayarak veriyi saklar ve testte en yakın k 

komĢunun sınıfına bakar. 

 Kullanılan Parametreler: 

n_neighbors = 3-7-11 = KomĢu sayısı; komĢu sayısının daha büyük olması (k)→ 

daha pürüzsüz karar sınırları sağlar ancak küçük sınıflarda daha fazla kayba neden olur. 

weights="distance”- Yakın komĢulara daha yüksek ağırlık vererek dengesiz 

sınıflarda dengeyi koruduğu için kullanıldı. 

leaf_size = 40: Ağaç yapısının yaprak boyutu; hız/performans ayarını yapmak için 

kullanıldı (Murphy, 2022). 

 

 

ġekil 15. KNeigborsClassifier örnek kod çıktısı 

 

ġekil 16. KNeigborsClassifier kullanım kod örneği 

2.6.8. Yardımcı Kütüphaneler (os, json ) 

Veri kümesinin yüklenmesi ve dosya kontrol iĢlemleri sırasında Python‟un bazı 

modüllerinden yararlanılmıĢtır. Bu kütüphaneler, doğrudan sınıflandırma algoritmalarıyla 

ilgili olmasa da projenin düzgün çalıĢması için oldukça önemli olmuĢtur. Her iki 

kütüphane de Python‟un standart kütüphaneleri arasında yer aldığı için ek kurulum 

gerektirmemiĢ ve doğrudan kullanılabilmiĢtir. 
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 Os 

 

Veri setinin Colab ortamında olup olmadığını kontrol etmek, eksikse uyarı vermek 

ve klasör iĢlemlerini yönetmek için os modülü kullanılmıĢtır. Özellikle .tgz dosyasının 

gerçekten Drive‟a yüklenip yüklenmediğini kontrol etmek amacıyla kullanılmıĢtır. 

 

 

ġekil 17. Os yardımcı kütüphane örnek kod çıktısı 

 

 Tarfile 

 

NuScenes veri kümesi .tgz (tar-gz) formatında olduğu için, bu dosyayı Colab 

üzerinde açmak için bu modülden faydalanılmıĢtır. Böylece tüm veri klasörü manuel 

yükleme yapılmadan açılarak doğrudan kullanılabilir hâle getirilmiĢtir. 

 

 

ġekil 18. Tartfile yardımcı kütüphane örnek kod çıktısı 
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2.7. Deney Kurulumu 

Bu çalıĢmada yapılan deneyler yüksek tekrarlanabilirlik ve adaletli karĢılaĢtırma 

doğrultusunda tasarlanmıĢtır. Tüm eğitim ve test süreçleri Google Colab üzerinde 

yürütülmüĢtür. ÇalıĢmanın ortamı hem donanım hem de yazılım bileĢenleri açısından 

sabitlenmiĢ parametrelerle yapılandırılmıĢtır. Deneylerde, Google Colab ortamında 

sağlanan NVIDIA Tesla T4 grafik iĢlemcisi (16 GB VRAM), 2.3 GHz çift çekirdekli sanal 

CPU ve 12 GB RAM kullanılmıĢtır. Depolama, Colab çalıĢma alanı ve Google Drive 

entegrasyonu üzerinden sağlanmıĢtır. 

Tüm deneylerde tekrarlanabilirlik oranı olan random_state=42 olarak sabit değer 

seçilmiĢtir. Bunun sebebi 42‟nin bilimsel çalıĢmalarda oldukça sık kullanılan bir standart 

değer olmasıdır bu sayede kodun yeniden çalıĢtırılmasında aynı veri bölünmesi, aynı 

model ağırlıkları baĢlangıcı ve aynı sonuçlar elde edilebilir. PyTorch tarafında 

torch.manual_seed(42) ve torch.backends.cudnn.deterministic =True ayarları uygulanarak, 

GPU tabanlı iĢlemlerde öngörülebilir sonuçlar elde edilmesi sağlanmıĢtır. Bu sayede hem 

CPU hem de GPU üzerinde çalıĢan rastgele tüm süreçler kontrol altına alınmıĢtır (Reimers 

& Gurevych, 2017). 

Tüm deneylerde veri seti, %80 eğitim ve %20 test oranıyla bölünmüĢtür ancak bazı 

deneylerde %10 doğrulama alt kümesi ayrılmıĢtır. Bu alt küme, modelin aĢırı öğrenmesini 

önlemek ve hiperparametre seçimlerini optimize etmek amacıyla kullanılmıĢtır. Bunun 

nedeni MLP, CNN gibi derin öğrenme tabanlı yöntemlerde hiperparametre optimizasyonu 

ve erken durdurma için ayrı bir izleme veri kümesine ihtiyaç duyulmasıdır. Random Forest 

gibi klasik makine öğrenmesi algoritmalarında doğrulama süreci çapraz doğrulama ile 

yürütülmüĢ olup ayrı bir doğrulama kümesi gerekliliği bulunmamıĢtır. 

Erken Durdurma: Eğitim sürecinde modelin doğrulama kaybı veya doğruluk değeri 

izlenir. Belirli sayıda epoch boyunca iyileĢme gözlenmezse eğitim sonlandırılır bu sayede 

de aĢırı öğrenme önlenir. 

Hiperparametre Ayarı: Öğrenme oranı, dropout oranı, katman sayısı gibi 

parametreler doğrulama kümesindeki performansa göre optimize edilir. 

Adil KarĢılaĢtırma: Random Forest gibi klasik makine öğrenmesi modelleri çapraz 

doğrulama ile değerlendirilirken derin öğrenme modellerinde eğitim–doğrulama–test 

ayrımı yapılır. Bu yüzden bazı deneylerde doğrulama alt kümesi ayrılmıĢ, bazılarında ise 

doğrudan train–test kullanılmıĢtır. 
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Bölünme, sınıf dağılımını korumak amacıyla stratified sampling yöntemiyle 

yapılmıĢtır. Performans değerlendirmesi için doğruluk, macro-F1, macro-Duyarlılık, 

macro-Kesinlik ve Ortalama IoU (mIoU) metrikleri kullanılmıĢtır. Sınıf bazlı hata 

analizleri için karıĢıklık matrisi görselleri eklenmiĢ, ayrıca nitel değerlendirme amacıyla 

tahmin ve gerçek etiketlerin 3B renkli görselleĢtirmeleri yapılmıĢtır (Everingham vd., 

2010; Pineau vd., 2021). 

2.8. Temel Modeller ve Deney Süreçleri 

Bu çalıĢmada kullanılan modeller ve deney süreçlerinde farklı algoritma türlerinin 

nokta-bazlı Lidar sınıflandırma performanslarını karĢılaĢtırmak amacıyla kademeli olarak 

ilerlenilmiĢtir. Deneylerde hem klasik makine öğrenmesi hem de derin öğrenme 

yaklaĢımları kullanılarak algoritma karmaĢıklığının ve temsil gücünün model 

performansına etkisi incelenmiĢtir. 

2.8.1. Random Forest Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar 

Bu çalıĢmada Random Forest algoritması ile çalıĢmanın baĢlangıç aĢaması olarak 

yöntemin doğruluğunu test etme ve veri iĢleme adımlarının ne kadar sağlıklı çalıĢtığını 

görmek amacıyla düĢük sayıda sınıf ile denemeler yapılmıĢtır. Ġlk olarak iki sınıf üzerinde 

bir sınıflandırma gerçekleĢtirilmiĢtir ve modelin genel doğruluk oranı %99 seviyesinde 

elde edilmiĢ, her iki sınıf için de yüksek kesinlik ve duyarlılık değerleri kaydedilmiĢtir. 

 

 

ġekil 19. 2 sınıf için Random Forest sınıf bazlı baĢarı raporu 
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Ġki sınıflı yaya ve otobüs sınıflandırma deneylerinde elde edilen sonuçlara 

bakıldığında modelin deneylerde kullanılan test verileri üzerinde hesaplanan doğruluk 

oranı %99,75 olarak elde edilmiĢtir. 

 

 

ġekil 20. Sınıfta sınıflandırma sonucunun karıĢıklık matrisi 

 

ġekil 20‟de satırlar gerçek etiketleri, sütunlar ise modelin tahmin ettiği etiketleri 

gösterirken diyagonal hücreler doğru sınıflandırmaları, diyagonal dıĢındaki hücreler ise 

yanlıĢ sınıflandırmaları gösterir. ġekilde de görüldüğü gibi 423 adet yaya doğru 

sınıflandırılmıĢ ([0,0] hücresi), 1 adet yaya otobüs olarak tahmin edilmiĢ ([0,1]), 1226 adet 

otobüs doğru sınıflandırılmıĢ ([1,1]), 3 adet otobüs yaya olarak tahmin edilmiĢtir ([1,0]). 

Böylece toplam 1653 örneğin yalnızca 4 tanesi hatalı sınıflandırılmıĢtır. Hesaplanan 

doğruluk %99 olup kod çıktısı ile uyumludur. 
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ġekil 21. 2 sınıflı sınıflandırmada doğru-hatalı dağılım 

  

Doğru–hatalı dağılım sınıflandırma grafiği aynı sonucu uzamsal olarak yorumlamayı 

sağlamaktadır. Grafikte her nokta test kümesindeki bir örneği temsil ediyor olup iĢaret tipi 

doğru (•) ve hatalı (×) tahmin ayrımını gösterirken renk skalası ise gerçek sınıfı (0 = yaya, 

1 = otobüs) belirtmektedir. Gözlenen birkaç mavi “×” iĢaretinin çoğunun belirli dar 

bölgelerde ve az sayıda olmasına karĢılık, kırmızı/renkli dolu noktaların yoğun ve yaygın 

olması, karar sınırının iki sınıfı uzayda büyük ölçüde düzgün ayırdığını göstermektedir. 

Hatalı noktaların çok az ve dağınık olması, hataların belirli bir kümelenmeye iĢaret 

etmediğini ve muhtemelen sınırda kalan veya duyarlılığı düĢük ölçümlere ait birkaç 

örnekten kaynaklandığını düĢündürür. 

Özetle, iki sınıflı senaryoda yalnızca 1 yaya otobüs sınıfına kaymıĢ, 3 otobüs yaya 

sınıfına kaymıĢ ve sonuçta 4 örnek yanlıĢ etiketlenmiĢtir. Bu, hem karıĢıklık matrisi 

üzerinden sayısal olarak hem de doğru–hatalı dağılımı üzerinden uzamsal olarak net 

biçimde görülmektedir ve raporlanan %99,75 doğrulukla tam tutarlıdır. Bu bulgu, 

yöntemin iki sınıfta güçlü bir ayrım gücüne sahip olduğunu ve daha fazla sınıfa 

geçildiğinde beklenen zorluk artıĢını yorumlamak için de iyi bir baĢlangıç seviyesi 

sunduğunu göstermektedir. 
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Genel olarak değerlendirildiğinde, iki sınıflı sınıflandırma deneyleri sonucunda elde 

edilen bulgular, önerilen yöntemin Lidar nokta bulutu verilerinde yaya ve otobüs ayrımını 

yüksek doğrulukla gerçekleĢtirebildiğini göstermiĢtir.  

Daha sonra yaya, araba ve otobüs sınıfları için deneme çalıĢması yapılmıĢ ve 

modelin baĢarısı %99‟un üzerinde gözlenmiĢtir. 

 

 

ġekil 22. 3 sınıf için sınıf bazlı baĢarı raporu 

 

Daha derinlemesine analiz yapabilmek için yalnızca genel doğruluk skoruna değil, 

sınıf bazlı performansa ve hata dağılımına da bakmak için karmaĢıklık matrisi 

grafiklerinden yararlanılmıĢtır. 

 

 

ġekil 23. 3 sınıfta sınıflandırma sonucunun karıĢıklık matrisi 
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KarmaĢıklık matrisi incelendiğinde, satırların gerçek sınıfları, sütunların ise modelin 

tahmin ettiği sınıfları temsil ettiği görülmektedir. KöĢegen üzerinde yer alan değerler doğru 

sınıflandırmaları gösterirken, köĢegen dıĢındaki değerler hatalı sınıflandırmaları ifade 

etmektedir. Sonuçlara göre, otobüs sınıfına ait noktalar model tarafından büyük ölçüde 

doğru olarak tahmin edilmiĢtir. Araba sınıfında genel doğruluk yüksek olmakla birlikte, az 

sayıda noktanın yaya olarak yanlıĢ sınıflandırıldığı gözlenmektedir. Yaya sınıfında ise 

diğerlerine nazaran daha fazla hata bulunmaktadır ve bazı yayalar araba sınıfına 

kaydırılmıĢtır. Bu durum, modelin küçük ve dağınık yapıda olan yaya noktalarını ayırt 

etmekte zorlandığını göstermektedir. 

 

 

ġekil 24. 3 sınıfta sınıf bazlı metrik raporu 

 

ġekil 24‟te sunulan sınıf bazlı metrik raporu modelin performansını daha ayrıntılı bir 

Ģekilde göstermektedir. Kesinlikdeğeri, modelin belirli bir sınıf için yaptığı tahminlerin ne 

kadarının doğru olduğunu, duyarlılık değeri, o sınıfa ait gerçek noktaların yüzde kaçının 

doğru tahmin edildiğini, F1-score ise bu iki ölçütün birleĢimini ifade etmektedir. Çıktı 

incelendiğinde, otobüs sınıfı için kesinlikve duyarlılık değerlerinin oldukça yüksek olduğu 

ve bu nedenle modelin bu sınıfta güçlü bir performans sergilediği görülmektedir. Araba 

sınıfında kesinlik yüksek olmakla birlikte duyarlılık değerinde küçük bir düĢüĢ vardır; yani 

model bazı arabaları farklı sınıflara kaydırmıĢtır. Yaya sınıfında ise duyarlılık değerinin 

diğerlerine kıyasla daha düĢük olduğu gözlenmektedir, bu da modelin yayaların tamamını 

yakalayamadığını, bir kısmını farklı sınıflar altında değerlendirdiğini göstermektedir.  
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Bu çıktılar birlikte değerlendirildiğinde, modelin özellikle büyük nesnelerde oldukça 

baĢarılı olduğu, ancak daha küçük ve yaya gibi karmaĢık yapılarda hata oranının arttığı 

sonucuna varılabilir. Bu sonuçlar, kullanılan Random Forest algoritmasının düĢük sınıf 

sayısında oldukça baĢarılı çalıĢtığını ve veri etiketleme sürecinin doğru ilerlediğini 

göstermiĢtir. 

Bu aĢamada temel olarak Doğruluk ve sınıf bazlı kesinlik–duyarlılık–F1 skorları 

raporlanmıĢtır. IoU ve mIoU metrikleri, düĢük sayıda sınıflar kullanılması nedeniyle bu 

kısımda detaylandırılmamıĢ asıl değerlendirmeler daha geniĢ sınıf kümesi olan 7 sınıf 

üzerinde yapılmıĢtır (Everingham vd., 2010). 

Random Forest algoritması 2 ve 3 sınıf ile deneme çalıĢmasının ardından, Lidar 

nokta bulutlarının yedi farklı sınıfa ayrılması amacıyla kullanılmıĢtır. Model öncelikle 

n_estimators = 100 ve max_depth = 25 hiper parametreleri ile yapılandırılmıĢ ve 

random_state= 42 tekrar değeriyle sabitlenerek kararlı sonuçlar elde elde edilmesi 

sağlanılmıĢtır. Eğitim ve test veri kümeleri, %80 eğitim – %20 test oranında ve sınıf 

dağılımı korunarak ayrılmıĢtır. 

 

 

ġekil 25. 7 sınıf için sınıf bazlı baĢarı raporu 

 

Kod çıktısında sınıf bazlı değerlendirmeye göre; Araba, kamyon sınıfında %97 

kesinlik ve duyarlılık değerleri ile dengeli ve yüksek performans göstermiĢtir bunun nedeni 

bu sınıfların veri kümesinde yoğun Ģekilde bulunmasından dolayı modelin ayırt etmesinin 

kolay olmasıdır. 

Yaya sınıfında %98 kesinlik/duyarlılık ile modelin küçük ve ince yapılı nesneleri bile 

yüksek doğrulukla yakalayabildiğini göstermektedir. 
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Otobüs sınıfında kesinlik %97, duyarlılık %96 ile güçlü, ancak duyarlılık değerinin 

diğer büyük araç sınıflarına göre daha düĢük olması, bazı otobüs noktalarının kamyon veya 

araba sınıfına karıĢmasından kaynaklı olabileceği varsayılmaktadır. 

Motosiklet sınıfında kesinlik %97, duyarlılık %93 ile diğer sınıflara kıyasla düĢük 

duyarlılık değeri görülmektedir. Bunun sebebi, motosikletlerin daha az sayıda örneğe sahip 

olması ve 3B noktaların geometrik benzerlik nedeniyle diğer küçük nesnelerle 

karıĢabilmesidir. 

Bariyer sınıfında kesinlik %100, duyarlılık %99 ile neredeyse kusursuz sınıflandırma 

yapılmıĢtır. Noktaların geometrik formu ve sabit konumda olması ayırt ediciliği artırmıĢtır. 

Bisiklet rafı sınıfında kesinlik ve duyarlılık değerlerinin her ikisi de %100‟dür. Veri 

kümesinde sınıfın 591 gibi az sayıda nokta bulundurmasına rağmen modelin bu nesneleri 

hatasız sınıflandırabilmesi, belirgin geometrik formun etkisinden kaynaklanabilir. Makro 

ortalama değerleri %98 kesinlik, %97 duyarlılık ile modelin tüm sınıflarda dengeli 

performans sergilediğini, Ağırlıklı ortalama değerleri ise %97 kesinlik ve duyarlılık ile 

sınıf dağılımındaki dengesizliklere rağmen genel baĢarının korunduğunu göstermektedir. 

Modelin değerlendirme sonuçları karıĢıklık matrisleri ile ġekil 26 ve ġekil 27‟de 

sunulmaktadır. 

 

 

ġekil 26. 7 sınıf için karıĢıklık matrisi 
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ġekil 26 modelin test veri kümesindeki her sınıf için tahmin performansını ham sayı 

cinsinden göstermektedir. Bu görselde yatay eksen modelin tahmin ettiği sınıfları 

gösterirken dikey eksen veri kümesinde yer alan gerçek sınıfları ifade etmektedir. 

KöĢegen hücreler ise doğru sınıflandırılan örneklerin sayısını gösterir. Örneğin, araba 

sınıfındaki 45.807 örnek doğru tahmin edilmiĢtir. KöĢegen dıĢında kalan hücreler yanlıĢ 

sınıflandırmaları temsil etmektedir. Örneğin, kamyon sınıfına ait 1.347 örnek yanlıĢlıkla 

araba olarak tahmin edilmiĢtir. Bu görsel ile hangi sınıflar arasında karıĢıklık yaĢandığı 

görülmektedir. Örneğin araba ↔ kamyon arasında karĢılıklı yanlıĢ sınıflandırmalar vardır. 

Arabanın 1.280 örneği kamyon olarak, kamyonun 1.347 örneği araba olarak tahmin 

edilmiĢtir. Bariyer ve bisiklet rafı sınıflarında ise hata oranı oldukça düĢüktür; neredeyse 

tüm örnekler doğru tahmin edilmiĢtir. 

 

 

ġekil 27. 7 sınıf için normalize edilmiĢ karıĢıklık matrisi 

 

ġekil 27, aynı karıĢıklık matrisinin 0 ile 1 arasında normalize edilmiĢ oranlarla 

gösterilmiĢ halidir. Bu sayede, sınıf büyüklüklerinden bağımsız olarak hata oranlarının 

karĢılaĢtırılması mümkün olmaktadır. 1.0 değeri (yeĢil tonlar) ilgili sınıftaki tüm örneklerin 

doğru sınıflandırıldığını, 0.0 değeri ise hiç doğru tahmin yapılamadığını ifade etmektedir. 

Ara değerler ise ilgili sınıfa ait örneklerin %97‟sinin doğru tahmin edildiğini gösterir. 

Normalize edilmiĢ matrisin avantajı, farklı büyüklükteki sınıfların hata oranlarının adil 
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Ģekilde karĢılaĢtırılabilmesidir. Örneğin Motosiklet sınıfında doğruluk oranı 0.93 ile diğer 

sınıflara göre daha düĢüktür, bu da modelin bu sınıfı ayırt etmekte biraz daha zorlandığını 

gösterir. Bisiklet rafı sınıfı ise 1.00 ile tamamen doğru sınıflandırılmıĢtır. Bu sonuçlar, 

Random Forest algoritmasının Lidar verilerinde farklı nesne sınıflarını yüksek baĢarıyla 

ayırt edebildiğini göstermektedir. Ancak, bazı sınıflarda meydana gelen düĢük oranlı 

karıĢmaların, özellikle sınıflar arası fiziksel benzerliklerin ve sensör kaynaklı veri 

hatalarının etkisiyle ortaya çıktığı değerlendirilmektedir. 

Modelin test kümesindeki genel doğruluk oranı %97,21 olarak elde edilmiĢtir. Bu 

metrik, tüm sınıflardaki doğru tahminlerin toplam örnek sayısına oranıdır. Ancak doğruluk 

tek baĢına modelin her sınıfta ne kadar dengeli performans gösterdiğini yansıtmayacağı 

için sınıf-baĢı kesiĢim-birleĢim oranı (IoU) ve ortalama IoU (mIoU) değerleri de 

hesaplanmıĢtır. IoU, her bir sınıf için doğru tahmin edilen nokta sayısının, o sınıfa ait 

gerçek ve tahmin edilen tüm noktaların birleĢimine oranıdır. 

 

 

ġekil 28. Sınıf bazlı IoU baĢarı raporu 

 

Yapılan değerlendirmede sınıf-baĢı IoU değerleri Ģu Ģekilde bulunmuĢtur: 

 

 Araba: 0.9411 

 Yaya: 0.9567 

 Otobüs: 0.9304 

 Kamyon: 0.9458 

 Motosiklet: 0.9040 

 Bariyer: 0.9877 

 Bisiklet rafı: 1.0000 
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Bu değerlerin ortalaması olan mIoU, 0.9522 olarak hesaplanmıĢtır. Buradan 

anlaĢılacağı üzere IoU metriği, genel doğruluk olan %97,21 değerine kıyasla biraz daha 

düĢük çıkmıĢtır. Bunun temel nedeni, IoU‟nun yanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatif tahminleri 

daha sert bir Ģekilde cezalandırmasıdır. Örneğin, araba ve kamyon sınıfları arasında 

yaĢanan karĢılıklı karıĢmalar bu sınıfların IoU değerlerini doğruluk oranına göre daha fazla 

düĢürmüĢtür. 

Sonuç olarak, Random Forest modeli, yüksek genel doğruluk ve mIoU değerleri ile 

güçlü bir performans sergilemiĢtir. Ancak büyük araç sınıfları arasındaki (araba–kamyon) 

karıĢmalar, mIoU değerlerinde sınırlı bir düĢüĢe neden olmuĢtur. Bu durum, Lidar 

sensörlerinin çözünürlüğü, görüĢ açısı ve veri setindeki örnek çeĢitliliği ile iliĢkili 

olabilmektedir. 

2.8.2. DL-MLP Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar 

Bu çalıĢmada nokta bulutu sınıflandırması için kullanılan derin öğrenme 

yöntemlerinden biri de Derin Çok Katmanlı Algılayıcı (DL-MLP) modelidir. MLP‟nin 

temel prensibine dayanan bu yöntemde daha fazla gizli katman ve düzenlileĢtirme 

teknikleri kullanılarak klasik MLP‟den ayrılmaktadır. Modelin giriĢ katmanında her nokta 

için x, y, z koordinatları ile yoğunluk değerlerini girdi olarak alınmıĢtır. ArdıĢık tam bağlı 

katmanlarda ReLU aktivasyonu tercih edilmiĢ olup aĢırı öğrenmeyi engellemek amacıyla 

dropout katmanları eklenmiĢtir. ÇıkıĢ katmanı ise 7 farklı sınıfa ait olasılıkları üretmek için 

softmax aktivasyon fonksiyonu ile tasarlanmıĢtır. 

 

 

ġekil 29. DL-MLP sınıflandırma bazlı doğruluk raporu 
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DP-MLP kod çıktısınında sınıflara göre elde edilen sınıflandırma metrikleri 

sunulmaktadır. Araba ve kamyon sınıflarında hem kesinlik hem de duyarlılık değerlerinin 

yüksek olduğu görülmektedir. Buna karĢın, örnek sayısı diğerlerine göre daha az olan 

motosiklet ve bariyer sınıflarında baĢarı oranları düĢmüĢtür. Bu durum, veri 

dengesizliğinin DL-MLP modelinin performansını sınırladığını ortaya koymaktadır. 

 

 

ġekil 30. 7 sınıf için normalize karıĢıklık matrisi 

 

ġekil 30‟da satırlar gerçek sınıfları, sütunlar ise modelin tahmin ettiği sınıfları 

göstermektedir. Renk ölçeği 0–1 aralığındadır ve her satır 1‟e normalize edilmiĢtir; 

dolayısıyla bir satırdaki hücreler, o sınıfa ait örneklerin ne kadarının hangi etikete gittiğini 

oran olarak vermektedir. Diyagonal hücreler (sol–üstten sağ–alta) sınıf-baĢı doğru 

sınıflandırma oranlarını gösterir bu değerler doğrudan duyarlılık ile aynıdır. Diyagonal 

dıĢındaki hücreler ise yanlıĢ sınıflandırma örüntülerini ortaya koymaktadır. Sınıf baĢı 

bulgulara bakıldığında; 

Araba sınıfı: Diyagonal hücre 0.56 olup, gerçek araba noktalarının %56‟sı doğru 

etiketlenmiĢtir. Kalan önemli paylar motosiklet, yaya, bisiklet rafı ve otobüs etiketlerine 

dağılmıĢtır. Bu durum, DL-MLP‟nin araba sınıfında duyarlılık açısından zorlandığını ve 

özellikle motosiklet sınıfına aĢırı atama eğilimi bulunduğunu gösterir. 
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ġekil 31. DP-MLP‟nin eğitim/doğrulama kaybı ve doğruluk eğrileri 

Yaya sınıfı: Doğru sınıflandırma oranı 0.47‟dir. YanlıĢ atamalar ağırlıkla bariyer 

motosiklet ve otobüs etiketlerine gitmektedir. Yaya noktalarının seyrek/ince yapısı ve 

sınıflar arası geometrik benzerlikler bu kaymaları açıklamaktadır. 

Otobüs sınıfı: Diyagonal oran 0.68 ile orta-yüksektir. Belirgin karıĢmalar motosiklet 

ve kamyon yönündedir. Otobüs–kamyon geometrik yakınlığı ve nokta dağılımı buna zemin 

hazırlamaktadır. 

Kamyon Sınıfı: 0.85 ile en yüksek diyagonal oranlardan birine sahiptir; model 

kamyonları büyük ölçüde doğru yakalamaktadır. Araba gibi küçük oranlı kaymalar az 

olmak üzere diğer sınıflara görülmektedir. 

Motosiklet Sınıfı: Doğruluk oran 0.74 „tür. Ancak diğer sınıfların satırlarında 

motosiklet sütununa gelen hatalı atamalar da fazladır. Örneğin araba satırında %15, yaya 

satırında %14 hatalı atama vardır. Bu yorumlandığında motosiklet için duyarlılık yüksek –

kesinlik düĢük dengesinin bir örneği ortaya çıkmaktadır ve bu sınıf raporundaki çok düĢük 

kesinlik değeri ile tutarlıdır. 

Bariyer Sınıfı: Diyagonal 0.93 doğruluk oranı vardır ve model gerçek bariyerleri 

büyük ölçüde doğru ayırt etmiĢtir. Ancak özellikle yaya satırında %17‟lik bir payın bariyer 

sütununa gelmesi, bariyer sınıfı için yanlıĢ-pozitif riskinin varlığına iĢaret etmektedir ve bu 

kesinliğin sınıf raporunda görece düĢük çıkmasıyla uyumludur. 

Bisiklet rafı Sınıfı: 0.98 ile matrisin en yüksek doğruluklarından biri olmuĢtur 

yalnızca bariyer sütununa %2 düzeyinde bir kayma vardır. Bu sınıfta duyarlılık çok 

yüksektir ancak diğer sınıflardan özellikle de araba satırındaki %7 kaymanın bu sütuna 

gelen etiketlerinin kesinliği düĢürmektedir. Bu da sınıf raporunda bu sınıf için kesinlik çok 

düĢük duyarlılık değerinin daha yüksek olması ile uyumludur. 
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ġeklin sol panelinde kayıp sağ panelinde doğruluk değerlerinin yatay eksene göre 

değiĢimi gösterilmektedir. Mavi eğriler eğitim, turuncu eğriler doğrulama kümesine aittir. 

Eğitim kaybı ilk epochta yaklaĢık 1.25 civarından baĢlayıp düzenli biçimde yaklaĢık 0.75 

seviyesine kadar düĢmektedir. Bu eğilim, her yinelemede veriden daha tutarlı örüntüler 

öğrendiğini ve optimizasyonun istikrarlı ilerlediğini göstermektedir. Doğrulama kaybı ise 

yaklaĢık 1,12 baĢlayıp genel olarak aĢağı yönlü bir iz izlemekte olup 5–12. epoch 

aralığında küçük dalgalanmalar görülmektedir. 

Bu dalgalanmalar iki nedenle beklenmektedir. Ġlk neden Dropout ve sınıf ağırlıkları 

gibi düzenlileĢtirme mekanizmaları mini-batch‟ler arası değiĢkenlik yaratmasından 

kaynaklanabilirken diğer sebep ise bazı az örnekli sınıfların üzerinde hatanın düzensiz 

dağılmasının doğrulama kaybına kısa süreli iniĢ-çıkıĢlar olarak yansımasından kaynaklı 

olabilir. Ancak doğrulama kaybının genel eğilimi aĢağı olduğu için belirgin bir aĢırı uyum 

gözükmemektedir. Eğriler yaklaĢık olarak 10–15. epoch arasında doyuma yaklaĢmakta, bu 

da erken durdurma ve öğrenme oranı azaltma mekanizmalarının doğru noktada devreye 

girdiğini düĢündürmektedir. Resmin sağ kısmında bulunan doğruluk paneli incelendiğinde 

eğitim doğruluğu yaklaĢık %55 baĢlayarak artıĢ eğilimiyle %70 bandına yerleĢtiği 

görülmektedir. Doğrulama doğruluğu, ilk birkaç epochtan itibaren eğitim eğrisinin çok 

yakınında seyreder ve zaman zaman bir miktar daha yüksek gerçekleĢir. 

Dropout/LayerNorm gibi düzenlileĢtirme katmanları eğitim sırasında gürültü ekleyerek 

eğitim doğruluğunu bir miktar baskılar ve doğrulama aĢamasında bu gürültü devre dıĢı 

kaldığından ölçülen doğruluk bir miktar yükselir. Ġki eğri arasındaki farkın az olması 

modelin genelleme boĢluğunun küçük olduğuna ve aĢırı öğrenme göstermediğine iĢaret 

eder.  

Bu çıktılar birlikte incelendiğinde DL-MLP‟nin istikrarlı biçimde öğrendiği, 

düzenlileĢtirmenin eğitim/doğrulama eğrilerini yakın tuttuğu ve eğitim sonunda genel 

doğruluğun %70,17 düzeyine ulaĢtığı görülmektedir.  

Sonuç olarak DL-MLP yöntemi, basit MLP‟ye kıyasla nokta bulutundaki daha 

karmaĢık iliĢkileri öğrenebilmiĢ ve sınıflandırma performansını belirgin Ģekilde artırmıĢtır. 

Ancak %70,17 seviyesinde kalan doğruluk oranı, nokta bulutlarının yüksek boyutlu yapısı 

ve sınıflar arasındaki benzerlikler göz önüne alındığında, bu yöntemin tek baĢına yeterli 

olmadığını göstermektedir. 
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2.8.3. ML-MLP Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar  

ÇalıĢmada MLP iki farklı yöntem ile denenmiĢtir bu kısımda makine öğrenmesi ile 

200 iterasyonla eğitilen MLP modelinin sonuçları, genel doğruluk, sınıf bazlı baĢarı 

metrikleri ve görselleĢtirmeler üzerinden detaylı olarak incelenmiĢtir. Modelin test 

doğruluğu %90,34 olarak hesaplanmıĢtır. Ancak sınıf bazlı metrikler incelendiğinde, bazı 

sınıflarda iyileĢmeler gözlenirken bazı sınıflarda dengesizlikler ortaya çıktığı 

görülmektedir. 

 

 

ġekil 32. ML-MLP 7 sınıf için performans raporu 

 

Sınıf bazlı kesinlik, duyarlılık ve F1-skor değerleri incelendiğinde, araba ve kamyon 

sınıflarında diğer sınıflara oranla daha yüksek baĢarı elde edilmiĢtir. Yaya sınıfında 

duyarlılık değerinin oldukça yüksek olması modelin bu sınıfı öğrenme konusunda baĢarılı 

olduğunu, ancak kesinlik değerinin daha düĢük olması ise yanlıĢ pozitiflerin fazla 

olduğunu göstermektedir. Otobüs sınıfında duyarlılık değerinin %99‟a yükselmesine 

rağmen kesinlik %57 seviyesinde kaldığı görülmektedir. Bu durum modelin otobüs sınıfını 

aĢırı tahmin etme eğilimine iĢaret etmektedir. DüĢük örnek sayısına sahip motosiklet 

sınıfında kesinlik %16 gibi düĢük bir seviyede kalmıĢ, buna karĢın duyarlılık %96 

çıkmıĢtır. Bu dengesizlik, küçük sınıflarda aĢırı örnekleme etkisiyle modelin duyarlılığının 

artmasına rağmen kesinliğin zarar gördüğünü göstermektedir. Bariyer ve bisiklet rafı 

sınıflarında ise hem kesinlik hem de duyarlılık değerleri %98–100 aralığında hesaplanmıĢ, 

bu da bu sınıflarda baĢarılı bir ayrım yapıldığını göstermektedir. 
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ġekil 33. 7 sınıf için ML-MLP karıĢıklık matrisi 

 

KarıĢıklık matrisi incelendiğinde, araba sınıfındaki örneklerin büyük çoğunluğunun 

doğru tahmin edildiği, ancak belirli bir kısmının kamyon ve yaya sınıflarıyla karıĢtığı 

görülmektedirOtobüs sınıfında hataların özellikle araba ve kamyon sınıflarına kaydığı 

gözlenmiĢtir. Bu durum, görsel olarak birbirine yakın olan veya benzer konum/geometri 

bilgisine sahip sınıfların model tarafından ayırt edilmesinde zorlanıldığını göstermektedir. 

 

 

ġekil 34. ML-MLP eğitim ve doğrulama doğruluğu grafiği 

 

ġekil 34‟te ML-MLP modelinin eğitim sürecine ait eğitim kaybı ve doğrulama 

doğruluğu grafikleri verilmiĢtir. Grafiklerden de görüleceği gibi eğitim kaybı baĢlangıçta 

oldukça yüksek bir değerden baĢlamıĢ olup birkaç iterasyon sonrasında hızlı bir düĢüĢ 

göstermiĢtir. YaklaĢık 15. iterasyondan itibaren kayıp değerlerindeki azalma yavaĢlamıĢ, 

40. iterasyona kadar giderek daha stabil bir seyir izlemiĢtir. Bu durum, modelin öğrenme 



54 

 

 

 

sürecinde erken aĢamalarda hızlı bir uyum sağladığını ancak ilerleyen iterasyonlarda hata 

değerinin giderek daha zor iyileĢtiğini göstermektedir. Doğrulama doğruluğu grafiği 

incelendiğinde, modelin doğruluk değerinin ilk 10 iterasyonda hızlı bir Ģekilde yükselerek 

%80 seviyesini aĢtığı, sonraki iterasyonlarda ise daha yavaĢ fakat istikrarlı bir artıĢ 

gösterdiği görülmektedir. YaklaĢık 30–35. iterasyon sonrasında doğruluk değerinin %85 

civarına yükseldiği ve daha fazla doğruluk artıĢının sağlanamadığı görülmektedir. Eğitim 

süreci, scikit-learn kütüphanesinde iterasyon 200 olarak ayarlanmıĢ olmasına rağmen, 

modelin 40. iterasyonda durduğu görülmektedir. Bunun nedeni, çalıĢmada kullanılan erken 

durdurma stratejisinden kaynaklanmaktadır. Erken durdurma yöntemi doğrulama kaybında 

10 ardıĢık iterasyon boyunca iyileĢme gözlemlenmediğinde eğitimi otomatik olarak 

sonlandırmaktadır. Bundan kaynaklı 40. iterasyondan sonra modelin tekrar öğrenme 

sağlayamayacağı belirlenmiĢ ve eğitim bu noktada durdurulmuĢtur. 

Sonuç olarak, grafikte görülen kayıp değerlerinin azalması ve doğruluk eğrisinin 

85‟te kalması modelin 40. iterasyon sonunda optimum öğrenme noktasına ulaĢtığını 

göstermektedir. Bu sayede hem gereksiz hesaplama maliyetinden kaçınılmıĢ hem de aĢırı 

öğrenme riski azaltılmıĢtır. 

 

 

ġekil 35. 100 iterasyon ile bazlı performans raporu 

 

ÇalıĢmada iterasyon değeri 100 ve 200 olarak denense de model pratikte yaklaĢık 40. 

iterasyonda durmuĢtur. Bunun nedeni 40. iterasyondan sonra doğrulama kaybında anlamlı 

bir azalma gerçekleĢmemesidir. Bu nedenle 100 ve 200 iterasyon deneyleri aynı test 

sonuçlarını üretmiĢ olup aradaki fark yalnızca üst sınır parametresinde kalmıĢtır.  
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2.8.4. KNN Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar 

Bu çalıĢmada KNN‟nin komĢu sayısı k için 3,7 ve 11 değerleri ile test yapılmıĢtır. K 

komĢu sayısını azalttıkça eğitim/test doğruluğunun arttığı ancak gürültüye duyarlılık da 

yükseldiği görülmektedir. Sonuçlar incelendiğinde k=3 değeri %96,36 ile en yüksek genel 

doğruluğu vermiĢtir. 

 

 

ġekil 36. K = 3 için sınıf bazlı doğruluk raporu 

 

k=11 koĢulunda modelin genel doğruluğu %95,96‟ya düĢmüĢ, özellikle otobüs ve 

motosiklet sınıflarında duyarlılık değerlerinin azaldığı gözlenmektedir. Bu durum, fazla 

komĢunun karara katılmasıyla nadir sınıfların baskın sınıflara doğru yanlıĢ etiketlenme 

eğilimini artırdığını göstermektedir. 
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ġekil 37. K = 11 için sınıf bazlı doğruluk raporu 

 

 

ġekil 38. K = 7 için sınıf bazlı doğruluk raporu 

 

k=7 koĢulunda doğruluk oranı %96,16 olarak bulunmuĢ ve bu değer k=11‟e göre 

daha yüksek performans sağlamıĢtır. Ancak yine de az örneğe sahip sınıflarda k=3‟e 

kıyasla daha düĢük duyarlılık değerleri elde edilmiĢtir. KNN deneylerinde model 

performansı sadece doğruluk üzerinden değil, aynı zamanda IoU metriği ile de 

değerlendirilmiĢtir. IoU, tahmin edilen ve gerçek etiket kümelerinin kesiĢim–birleĢim 

oranını ölçen bir metriktir. 
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ġekil 39. Sınıf bazlı IoU değeri 

 

ÇalıĢmanın bu aĢamasında KNN için hesaplanan IoU değerleri sınıflar arasında 

farklılık göstermiĢtir. Örneğin araba, kamyon, bariyer ve bisiklet rafı sınıflarında IoU 90% 

üzeri baĢarı sağlarken örnek sayısı bu sınıflara göre daha az olan otobüs ve özellikle 

motosiklet sınıflarında belirgin düĢüĢler görülmektedir. Bu durum, KNN‟in nadir sınıfları 

sınırlı komĢu bilgisiyle ayırt etme güçlüğünü ortaya koymaktadır. 

Genel ortalama alındığında KNN‟in mIoU değeri yaklaĢık olarak %89 olup bu değer 

sınıf bazlı farklılıklara rağmen modelin genel olarak güçlü bir sınıflandırma yeteneğine 

sahip olduğunu göstermektedir. Ancak doğruluk metriği olan k=3 ile karĢılaĢtırıldığında 

IoU değerlerinin daha düĢük olduğu gözlenmiĢtir. Bu nedenle, deneylerin geri kalanında 

IoU yerine doğruluk metriği baz alınmıĢtır. Ancak sınıf bazlı performans farklılıklarını 

daha net görebilmek için IoU ek analiz aracı olarak kullanılmıĢtır. k=3 koĢulu hem en 

yüksek doğruluğu sağlamıĢ hem de IoU sonuçlarında daha dengeli bir dağılım göstermiĢtir. 

Dolayısıyla KNN modeli, doğruluk metriği baz alınarak k=3 parametresi ile çalıĢmanın ana 

deneylerine dahil edilmiĢtir. 
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ġekil 40. K = 3 için karıĢıklık matrisi 

 

ġekil 40‟ta sunulan karıĢıklık matrisi, modelin sınıf bazlı baĢarılarını ayrıntılı 

biçimde ortaya koymaktadır. Normalize edilmiĢ matrise göre araba sınıfı %96 oranında 

doğru tahmin edilmiĢtir. Yaya sınıfında %95 baĢarı elde edilmiĢtir ancak az sayıda örnek 

araba olarak yanlıĢ sınıflandırılmıĢtır. Otobüs sınıfı %92 doğrulukla tahmin edilmiĢtir 

ancak bazı örneklerin kamyon sınıfı ile karıĢtırıldığı gözlenmiĢtir. Kamyon sınıfında 

%97‟lik yüksek doğruluk dikkat gözükmektedir. Motosiklet sınıfında ise baĢarı %76‟ya 

düĢmüĢtür bu durum, sınıfın düĢük örnek sayısı sebebiyle modelin kararsız kalmasından 

kaynaklanmaktadır. Bariyer ve bisiklet rafı sınıflarında ise model %99‟a varan yüksek 

doğruluk elde etmiĢtir. Bu tablo, KNN modelinin özellikle düĢük özellikli sınıflarda hata 

yapma eğiliminde olduğunu, ancak genel olarak güçlü bir sınıf ayrımı sağladığını 

göstermektedir. 
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ġekil 41. K= 3 için sınıf bazlı kesinlik/ duyarlılık/ F1 skor 

 

ġekil 41‟de sınıf bazlı kesinlik, duyarlılık ve F1 skorları karĢılaĢtırılmıĢtır. Araç, 

kamyon  bariyer gibi baskın sınıflarda tüm metriklerde %95 üzeri yüksek performans elde 

edilmiĢtir. Yaya sınıfında kesinlik %96, duyarlılık %95, F1 ise %95 olarak ölçülmüĢ ve 

dengeli bir sonuç vermiĢtir. Otobüs sınıfında kesinlik %94, duyarlılık %92 olup, duyarlılık 

değerinin daha düĢük kalması bu sınıfın daha çok yanlıĢ ürettiğini göstermektedir. 

Motosiklet sınıfında kesinlik %84 olmasına ragmen duyarlılık %76‟da kalmıĢtır bu da 

modelin motosikletleri çoğunlukla diğer sınıflarla karıĢtırdığını ortaya koymuĢtur. 

K=3 parametresiyle çalıĢan KNN modeli, %96.36 genel doğruluk ve büyük sınıflarda 

oldukça yüksek baĢarı göstermiĢtir. En zayıf performans, örnek sayısının azlığı nedeniyle 

motosiklet sınıfında görülmüĢtür. KarıĢıklık matrisleri ve sınıf bazlı metrikler 

incelendiğinde modelin genelleme yeteneğinin güçlü olduğu ve sınıflar arasında dengeli bir 

performans sunduğu görülmektedir 

2.8.5. PointNet – Mini Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar 

Bu çalıĢmada kullanılan yöntemlerden biri PointNet Mini modelidir. Bu model ile 7 

sınıf için test kümesinde 25 epoch ile %84.95 doğruluk elde edilmiĢtir. 



60 

 

 

 

 

ġekil 42. PointNet-Mini sınıf bazlı doğruluk raporu 

 

Sınıflara göre performans sonucu incelendiğinde araba sınıfında modelin F1 skoru 

%77 düzeyinde olduğu gözükmektedir. Kesinlik yüksek olmasına karĢın duyarlılık 

değerinin %73‟e gerilemesi, otomobillerin bir kısmının diğer sınıflarla karıĢtırıldığını 

göstermektedir. Yaya sınıfında da araba ile benzer bir durum gözükmektedir. Küçük nesne 

boyutu ve Lidar nokta yoğunluğunun düĢük olması nedeniyle model yaya örneklerinin bir 

bölümünü kaçırmıĢtır. Otobüs sınıfında duyarlılık %87,5 seviyesindedir. Bu durum 

modelin otobüsleri kaçırmadığını, ancak kesinlik %83 seviyesinde kaldığı için bazı yanlıĢ 

tahminler ürettiğini göstermektedir. Kamyon sınıfında F1 skoru %88 olup kesinlik ve 

duyarlılık değerleri dengeli kalmıĢtır. Model, kamyonları otobüslere göre daha doğru ayırt 

edebilmiĢtir. Motosiklet sınıfı diğerlerine nazaran daha düĢük baĢarıya sahiptir. Burada 

kesinlik %76‟da kaldığı gözükmekte yani bazı örnekler hatalı biçimde motosiklet olarak 

sınıflandırılmıĢtır. Bariyer sınıfı F1 = %89 ile yüksek bir baĢarıya sahiptir. Bu değer 

duyarlılık değeri olan %94 ile modelin bariyerleri kaçırmadan doğru etiketleyebildiğini 

göstermektedir. Bisiklet rafı sınıfında ise %98 F1 ile yüksek doğruluk baĢarısı elde 

edilmiĢtir.   

Sonuçlara bakıldığında, az örnekli sınıflarda kesinlik düĢüĢü, fazla örnekli sınıflarda 

ise duyarlılık düĢüĢü görülmektedir. Bu durum veri dengesizliği ile iliĢkilidir. 
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ġekil 43. PointNet-Mini 7 sınıf için karıĢıklık matrisi 

 

Sayı temelli matriste sınıflar arası karıĢmaları görselleĢtirilmiĢtir. Burada özellikle 

araba ve yaya sınıflarının birbirine karıĢtığı, otobüs sınıfının ise bazı örneklerinin kamyon 

olarak etiketlendiği görülmektedir. 

 

 

ġekil 44. 7 sınıf için normalize edilmiĢ karıĢıklık matrisi 
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ġekil 45. PointNet-Mini Kayıp Grafiği 

Normalize edilmiĢ karıĢıklık matrisi incelendiğinde bu durum daha net 

gözükmektedir. Örneğin, yaya sınıfı %68 doğrulukla tanımlanırken, %10 otobüs ve %9 

bariyer sınıfına hatalı kaymıĢtır. Benzer olarak, araba sınıfı %73 doğrulukla tanımlanmıĢ, 

ancak %7 yaya ve %7 bariyer ile karıĢmıĢtır. Bu kod çıktısında küçük nesnelerin ve benzer 

geometrik özelliklere sahip sınıflarda modelin ayrım yapmakta zorlandığını 

gösterilmektedir. 

 

 
 

 

 

Eğitim süreci incelendiğinde eğitim ve doğrulama kayıplarının baĢlangıçta yüksek 

seviyelerde baĢladığı, özellikle ilk 10 epoch boyunca hızlı bir düĢüĢ gösterdiği 

görülmektedir. Bu durum, modelin veri içerisindeki döngüleri kısa sürede öğrenmeye 

baĢladığını ortaya koymaktadır. Epoch sayısı arttıkça kayıp değerlerinin yavaĢladığı ve 

yaklaĢık 20. epoch sonrasında 0.4–0.5 bandında sabitlendiği görülmektedir. Eğitim ve 

doğrulama kaybı eğrilerinin birbirine yakın seyretmesi, modelin aĢırı uyum yapmadığını 

kanıtlamaktadır. 
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ġekil 46. PointNet Mini doğruluk grafiği 

 

Doğruluk grafiği de benzer Ģekilde düzenli bir öğrenme süreci sunmaktadır. 

BaĢlangıçta %55–65 seviyelerinde olan doğruluk, ilk 15 epoch içerisinde hızlı bir artıĢ 

göstererek %80–85 seviyelerine kadar çıkmıĢtır. Bu noktadan sonra doğruluk eğrisi yatay 

bir seyir izlemiĢ ve yaklaĢık 25 epoch sonunda doğrulama doğruluğu %85 seviyesinde 

sabitlenmiĢtir. Eğitim ve doğrulama doğruluklarının birbirine yakın olması, modelin 

sadece eğitim verisine ezber yapmadığını, aynı zamanda doğrulama verisinde de tutarlı bir 

baĢarı gösterdiğini ortaya koymaktadır. 

Sonuç olarak, kayıp ve doğruluk grafiklerinden elde edilen bulgular, PointNet 

Mini‟nin nuScenes Lidarseg-mini veri seti üzerinde istikrarlı bir öğrenme 

gerçekleĢtirdiğini %85 civarında doğrulama doğruluğuna ulaĢarak güvenilir bir performans 

sergilediğini göstermektedir. 

2.8.6. CNN Yöntemi ile Deneysel Sonuçlar 

ÇalıĢmada kullanılan modelde, nokta bulutlarının düzenli grid yapısına 

dönüĢtürülmesi yerine doğrudan nokta koordinatları kullanılmıĢ ve veriler 1B CNN 

mimarisi ile iĢlenmiĢtir. Eğitim sürecinde Batch Normalization, Dropout ve class 

weighting teknikleri uygulanarak hem aĢırı uyum riski azaltılmıĢ hem de az örnekli 

sınıfların daha dengeli öğrenmesi sağlanmıĢtır. Model, tüm veri seti üzerinde 40 epoch 

boyunca eğitilmiĢ ve sonuçlar hem doğruluk hem de IoU metrikleri üzerinden 

değerlendirilmiĢtir. Özellikle araba ve kamyon gibi veri yoğun sınıflarda yüksek baĢarı 

elde edilirken, az örnekli sınıflarda performansın daha düĢük kaldığı gözlemlenmiĢtir. 
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ġekil 47. CNN sınıf bazlı baĢarı raporu 

 

ġekil 47‟de CNN modeliyle yapılan deneylerde elde edilen sınıf bazlı performans 

metrikleri sunulmuĢtur. Genel doğruluk değeri %83 seviyesinde gerçekleĢmiĢtir. Özellikle 

kamyon ve araba sınıfları gibi verisi yoğun sınıflarda model yüksek baĢarı sağlamıĢtır. 

Buna karĢın, motosiklet ve bisiklet rafı sınıfları gibi az örnek içeren sınıflarda 

performansın belirli bir Ģekilde düĢtüğü görülmektedir. Bu durum, veri dengesizliğinin 

CNN üzerinde etkili olduğunu göstermektedir. 

 

 

ġekil 48. CNN 7 sınıf için karıĢıklık matrisi 

 

CNN modeline ait sayı bazlı karıĢıklık matrisi incelendiğinde her sınıf için doğru ve 

yanlıĢ tahmin edilen örneklerin mutlak sayısını verilmektedir.  Burada özellikle araba ve 

kamyon sınıflarında diğerler sınıflara göre daha doğru tahminler elde edilmiĢtir. Ancak bu 

sınıfların az da olsa yaya veya diğer sınıflarla karıĢtığı da görülmektedir. 
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Görsele ek normalize edilmiĢ karıĢıklık matrisi incelendiğinde tahmin performansını 

oran bazında göstermektedir. Normalize edilmiĢ matriste en belirgin fark araba ve kamyon 

sınıflarında yüksek doğruluk oranlarının elde edilmiĢ olmasıdır. Ancak motosiklet ve 

bisiklet rafı sınıflarında modelin zorluk yaĢadığı görülmektedir. Motosiklet sınıfında %93 

oranında doğru tahmin yapılmasına rağmen, düĢük kesinlik değerleri bu sınıfa farklı 

sınıflardan hatalı örneklerin atandığını göstermektedir. Benzer Ģekilde, bisiklet rafı sınıfı 

sayıca küçük olduğundan modelin bu sınıfı öğrenmesi güçleĢmiĢ, ancak tespit edilen 

örneklerin neredeyse tamamı doğru sınıflandırılmıĢtır. Bariyer sınıfı ise normalize edilmiĢ 

matriste %99‟a yakın doğruluk oranı ile öne çıkmaktadır. Bu durum, bariyerlerin 

geometrik yapılarının diğer sınıflardan kolayca ayrılabildiğini ve modelin bu sınıfı yüksek 

güvenle tanıyabildiğini göstermektedir. Genel olarak karıĢıklık matrisi sonuçları, CNN 

modelinin veri yoğun sınıflarda yüksek baĢarı sağladığını ancak nadir sınıflarda sınıf 

dengesizliği nedeniyle sınırlı performans gösterdiğini ortaya koymaktadır. Bu durum, 

eğitim sürecinde kullanılan class weight uygulamasının etkili olsa da örnek sayısı çok 

düĢük sınıflarda nedeniyle sınırlı performans gösterdiğini ortaya koymaktadır. Bu durum, 

eğitim sürecinde kullanılan class weight uygulamasının etkili olsa da örnek sayısı çok 

düĢük sınıflarda tamamen yeterli olmadığını göstermektedir. 

 

 

ġekil 49. Cnn her sınıf için skor değerleri 

 

ġekil 49‟da görülen çubuk grafikte CNN modelinin her sınıf için kesinlik, duyarlılık 

ve F1-skoru değerleri gösterilmektedir. Bu kod çıktısı ile modelin sınıflar bazında güçlü ve 

zayıf yönleri net bir Ģekilde gözlemlenebilmektedir. Örneğin araba sınıfında kesinlik değeri 

%90 ile oldukça yüksekken, duyarlılık değeri ise %76 seviyesinde kalmıĢtır. Bu durum, 

modelin otomobil sınıfına ait tahminlerde doğruya çok yakın olduğunu ancak bazı gerçek 
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otomobilleri diğer sınıflar ile karıĢtırdığını göstermektedir. Yaya sınıfında duyarlılık %78 

ile güçlüdür, fakat kesinlik %56 seviyesinde kalmıĢtır. Bu sonuç modelin çoğu yaya 

örneğini doğru tespit ettiğini ancak yanlıĢ pozitiflerin sayısının da yüksek olduğunu ortaya 

koymaktadır. Otobüs sınıfı, duyarlılık açısından %98 ile en yüksek baĢarıya sahiptir. 

Ancak kesinlik değeri %36‟ya kadar düĢmüĢtür. Yani otobüslerin neredeyse tamamı 

yakalanmıĢ olsa da çok sayıda farklı sınıf hatalı olarak otobüs kategorisine atanmıĢtır. 

Kamyon sınıfı, hem kesinlik %99 oranı hem de duyarlılık %88 oranı ile dengeli ve yüksek 

baĢarı göstermiĢtir. Bu sonuç, kamyonların geometrik olarak diğer sınıflardan daha net 

ayrılabildiğini göstermektedir. Motosiklet sınıfı, duyarlılık açısından %93 gibi oldukça 

yüksek bir baĢarıya sahip olmasına rağmen kesinlik değeri %11‟de kalmıĢtır. Bu sınıfta 

model birçok gerçek motosikleti doğru tahmin etse de farklı sınıflardan hatalı atamalar 

yapılmıĢtır. Bariyer sınıfı, kesinlik %71 ve duyarlılık %99 değerleri ile güçlü performans 

sergilemiĢtir. Özellikle duyarlılık değerinin yüksekliği, bariyer örneklerinin model 

tarafından gözden kaçırılmadığını ortaya koymaktadır. Bisiklet rafı sınıfında duyarlılık 

%100 seviyesindedir, ancak kesinlik %43‟te kalmıĢtır. Bu durum, modelin tüm bisiklet 

park yerlerini doğru yakaladığını ancak farklı sınıflardan gelen bazı noktaları da bu 

kategoriye yanlıĢ atadığını göstermektedir. 

Genel olarak incelendiğinde, grafik modelin baskın sınıflarda daha dengeli ve yüksek 

performans sergilediğini ancak nadir sınıflarda ise hatalı sınıf atamalarının arttığını 

göstermektedir. Bu tablo, veri dengesizliğinin CNN performansını doğrudan etkilediğini ve 

özellikle kesinlik değerlerinde ciddi farklılıklara yol açtığını ortaya koymaktadır. 
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ġekil 50. Sınıf bazlı IoU değeri 

 

ġekil 50‟de CNN modelinin sınıf bazında Intersection over Union (IoU) skorlarını 

göstermektedir. IoU metriği, nesne tanıma ve segmentasyon problemlerinde sıkça 

kullanılan, tahmin edilen alan ile gerçek alanın kesiĢim ve birleĢim oranını ölçen bir 

değerlendirme kriteridir. Bu çalıĢmada, IoU değerleri her sınıf için ayrı ayrı hesaplanmıĢ 

ve ayrıca ortalama IoU değeri de elde edilmiĢtir. 

Sonuçlar incelendiğinde kamyon sınıfı, %87,22 gibi oldukça yüksek bir IoU değerine 

ulaĢarak en baĢarılı sınıf olmuĢtur. Bu durum, kamyonların geometrik yapılarının diğer 

sınıflardan daha belirgin olmasıyla açıklanabilir. Araba sınıfı da %69,70 IoU ile güçlü bir 

performans sergilemiĢtir. Bu değer, modelin araçları yüksek doğrulukla ayırt edebildiğini 

göstermektedir. Bariyer sınıfında elde edilen %70,69‟luk IoU değeri, bariyerlerin yapısal 

özelliklerinin model tarafından kolayca öğrenilebildiğini ortaya koymaktadır. Yaya ve 

otobüs sınıflarında ise performans %48,65 ve %35,38 ile diğerlerine göre daha düĢüktür. 

Bunun temel nedeni, bu sınıfların nokta bulutu içindeki temsil oranlarının daha düĢük 

olması ve geometrik çeĢitlilikten kaynaklanan zorluklardır. Motosiklet sınıfı, yalnızca 

%11,21 IoU ile en zayıf sonucu vermiĢtir. Bu değer, motosikletlerin nokta bulutunda düĢük 

yoğunluklu ve küçük yapılara sahip olması sebebiyle model tarafından ayırt edilmesinin 

zorlaĢtığını göstermektedir.  Bisiklet rafı sınıfında ise %42,73 IoU elde edilmiĢtir. Bu 

sonuç orta seviyede bir baĢarıya iĢaret etmekte, ancak sınırlı örnek sayısı nedeniyle hatalı 

atamaların etkili olduğunu göstermektedir. Ortalama IoU değeri %52,23 olarak 

hesaplanmıĢtır. Bu değer, CNN modelinin genel olarak orta seviyede bir alan örtüĢme 
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baĢarısı sağladığını göstermektedir. Ancak bazı sınıflarda yüksek IoU değerleri elde 

edilirken, özellikle küçük ve nadir sınıflarda performans düĢüĢleri görülmüĢtür. Bu 

CNN‟in küçük sınıfları ayırt etmede zorlandığını ortaya koymaktadır. Bu sorunu 

hafifletmek amacıyla çalıĢmada class weight yaklaĢımı kullanılmıĢtır. Yani, her sınıfın 

eğitim sırasında modele katkısı, veri setindeki örnek sayısı ile ters orantılı olacak Ģekilde 

ayarlanmıĢtır. Bu yöntem, nadir sınıfların daha fazla önemsenmesini sağlamıĢ ve modelin 

bu sınıflar için kısmen daha yüksek baĢarıya ulaĢmasına yardımcı olmuĢtur. 

Buna rağmen, CNN‟in özellikle küçük nesneler üzerinde IoU değerlerinin düĢük 

kalması, bu tür sınıflar için ileri seviye veri artırma yöntemleri veya nokta tabanlı derin 

öğrenme mimarilerinin daha uygun olabileceğini göstermektedir. 

 

 

ġekil 51. Cnn modeli eğitim ve doğrulama grafiği 

 

ġekil 51‟de CNN modelinin eğitim ve doğrulama için elde edilen kayıp ve doğruluk 

eğri grafikleri görülmektedir. Kayıp grafiği incelendiğinde baĢlangıçta hem eğitim hem 

doğrulama kaybının 1.2‟nin üzerinde baĢladığı ve ilk birkaç epoch içerisinde hızlı bir 

Ģekilde düĢüĢ gösterdiği görülmektedir. 10. epoch‟tan sonra kayıplar daha yavaĢ bir Ģekilde 

azalmaya devam etmiĢ ve yaklaĢık 0.3–0.4 seviyelerinde dengelenmiĢ olduğu görülmüĢtür. 

Grafik incelendiğinde eğitim ve doğrulama kaybı arasında belirgin bir kopma 

görülmemektedir. Bu durum, modelin aĢırı öğrenme yapmadığını, genel olarak kararlı bir 

öğrenme süreci izlediğini göstermektedir. Doğruluk grafiği incelendiğinde eğitim 

doğruluğunun ilk epoch‟ta %60 seviyesindeyken, 10. epoch civarında %75‟e ulaĢtığı 

görülmektedir. Doğrulama doğruluğu ise benzer bir eğilim göstermiĢ ve bazı 

dalgalanmalara rağmen eğitim doğruluğuna yakın seyretmiĢtir. Bu dalgalanmalar, 

doğrulama setinin bazı sınıflarındaki örneklerin azlığı ve dengesizliğiyle açıklanabilir. Son 
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epochlarda eğitim doğruluğu %81, doğrulama doğruluğu ise %83 seviyesine ulaĢmıĢtır. 

Eğitim ve doğrulama doğruluklarının birbirine yakın olması, modelin genelleme 

kabiliyetinin yüksek olduğunu göstermektedir. 

CNN modeli, yaklaĢık 40 epoch boyunca istikrarlı bir Ģekilde öğrenme göstermiĢtir. 

Hem kayıp hem doğruluk eğrilerinde gözlenen paralellik, modelin aĢırı öğrenme veya 

yetersiz uyum sorunu yaĢamadığını ve hiperparametre seçimlerinin uygun olduğunu 

kanıtlamaktadır. Doğrulama setindeki küçük dalgalanmalar küçük sınıflarda modelin 

zorlandığını gösterse de genel performansı etkileyecek düzeyde değildir. 

2.9. Ek Denemeler ve Deneylere Dahil Edilmeyen ÇalıĢmalar 

Bu bölümde çalıĢma kapsamında yapılmıĢ ancak asıl deneylere eklenmemiĢ olan 

çalıĢmalara yer verilmiĢtir. 

2.9.1. Lidar Nokta Bulutu ve Kamera Görüntüleri EĢleĢtirme Denemeleri 

Bu çalıĢmada, ek analiz olarak Lidar nokta bulutu verileri ile kamera görüntüleri 

eĢleĢtirilmeye çalıĢılmıĢtır. Burada amaç sınıflandırma sonucunda elde edilen 3B 

noktaların kamera düzleminde görsel olarak doğrulanması olmuĢtur. NuScenes veri setinde 

her kamera için kalibrasyon parametreleri sağlandığından, teorik olarak her Lidar noktası 

kamera koordinat sistemine dönüĢtürülebilmekte ve ilgili görüntü pikseline 

yansıtılabilmektedir. Denemede her bir Lidar noktası öncelikle sensörler arası dönüĢüm 

matrisleri kullanılarak kamera koordinat sistemine çevrilmiĢtir ardından kamera iç 

parametreleri yardımıyla 2B görüntü düzlemine aktarılmıĢtır. Böylece sınıflandırılmıĢ 

Lidar noktalarının, gerçek görüntüde hangi piksellere karĢılık geldiği elde edilmiĢtir. 

Denemeler yaya sınıfı öncelikli olmak üzere farklı nesne sınıfları için yapılmıĢtır. 
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ġekil 52. Yaya sınıfına ait noktaların ön kamera görüntüleri ile eĢleĢmesi 

 

ġekil 52‟de yaya sınıfına ait Lidar noktalarının ön kamera görüntüsü üzerine 

yansıması gösterilmektedir. Beklenen durum, yaya konumunda kümelenmiĢ noktaların 

görüntüdeki yaya bölgesi ile örtüĢmesidir. Ancak noktaların büyük çoğunluğu yol üzerinde 

veya yanlıĢ konumlarda görselleĢmiĢtir. Bu durumun temel sebebi, Lidar ve kamera 

sensörlerinin araç üzerinde farklı yükseklik ve açılarda konumlanmıĢ olmasıdır. Araçlarda 

kameralar, Lidar sensörüne göre daha yukarıda yer almakta, bu da eĢleĢme sırasında 

perspektif sapmalarına yol açmaktadır. 
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ġekil 53. Arka sol kamera görüntüsünde yaya noktasının eĢleĢmesi 

 

Benzer Ģekilde ġekil 53‟te yaya sınıfına ait bir noktanın arka sol kamera 

görüntüsünde projeksiyonu görülmektedir. Noktanın yaya üzerinde konumlandığı gözükse 

de sapma dikkat çekmektedir.  

 

 

ġekil 54. Karanlık ortamda Lidar noktasının kamera görüntüsüne eĢleĢmesi 

 

ġekil 54 ise gece koĢullarında elde edilmiĢ bir örneği göstermektedir. Burada düĢük 

ıĢık ve kamera gürültüsü nedeniyle Lidar noktalarının projeksiyonu görsel olarak ayırt 

edilemez hale gelmiĢtir. Kamera görüntüsündeki kalite düĢüklüğü Lidar verisinin 
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doğrulanmasını daha da zorlaĢtırmıĢtır. Bu denemenin deneylere koyulmamasının 

sebepleri arasında kamera ve Lidar‟ın farklı yüksekliklerde ve açılarda monte edilmesi ile 

nokta bulutu ve görüntü arasında tam hizalanmama sorununun olması, veri setinde zaman 

damgaları eĢleĢse bile hızlı hareket eden nesnelerde projeksiyon hatalarının büyümesi, 

gece sahneleri veya parlak ıĢık kontrastlarının kamera verisinin kalitesini düĢürmesi ve 

eĢleĢmenin doğrulanmasını zorlaĢtırması yer almaktadır. Bu nedenlerle, Lidar–kamera 

eĢleĢtirme çalıĢmaları deneylerin ana gövdesine dahil edilmemiĢtir. Elde edilen çıktılar, 

sensör füzyonunun önemini göstermekte, ancak kullanılan basit projeksiyon yaklaĢımı 

NuScenes-mini alt kümesinde yeterli baĢarıyı sağlayamamıĢtır.  

2.9.2. Extra Tree (Karar Ağaçları) Yöntemi ile Deneme  

Bu çalıĢmada ayrıca, Rastgele Orman (Random Forest, RF) algoritması ile aynı 

aileden gelen Extra Trees (Extremely Randomized Trees) yöntemi de denenmiĢtir. Extra 

Trees, RF‟den farklı olarak ağaç yapısını oluĢtururken daha fazla rastgelelik içermektedir.  

 

 

ġekil 55. Özellik önemleri grafiği 

 

ġekil 55‟te görülen özellik önemleri grafiği, modelin nokta bulutu özniteliklerinden 

özellikle x ve y koordinatlarını ayırt edici bulduğunu göstermektedir. X ekseni yaklaĢık 

%45, y ekseni %38 önem taĢırken, dikey konum bilgisini temsil eden z ekseni yalnızca 

%15 katkı sağlamıĢtır. Bu durum, nesne sınıflandırmada yatay düzlemdeki konumun daha 

baskın bir rol oynadığını göstermektedir. 
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ġekil 56. Doğru ve yanlıĢ sınıflandırılan noktalar 

 

ġekil 56‟da yer alan 3B görselleĢtirmede doğru sınıflandırılan noktalar yeĢil, yanlıĢ 

sınıflandırmalar ise kırmızı renk ile gösterilmiĢtir. Bu kod çıktısında modelin genel olarak 

yoğun bölgelerde baĢarı sağladığı ancak kenar gibi zor bölgelerde ve küçük nesnelerde çok 

sayıda yanlıĢ tahmin yaptığı görülmektedir. Özellikle otobüs ve motosiklet sınıflarında 

yanlıĢ etiketlemeler belirgin olarak gözükmektedir.  
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ġekil 57. Tahmin edilen sınıflara göre 3B nokta bulutları 

 

ġekil 57‟de modelin tahmin edilen sınıflara göre 3B nokta bulutu gösterilmektedir. 

Farklı renkler farklı sınıfları temsil etmekte olup, görselleĢtirme otobüs ve kamyon gibi 

sınıfların çakıĢtığını gözükmektedir. Bu da modelin benzer geometrik yapıya sahip 

nesneleri ayırt etmekte zorlandığını göstermektedir. 

 

 

ġekil 58. Sınıf bazlı doğruluk grafiği 
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ġekil 58‟de sınıf bazlı doğruluk oranları incelendiğinde, araba, yaya ve kamyon 

sınıflarında yüksek doğruluk elde edildiği, ancak motosiklet sınıfında baĢarının %95‟in 

altına düĢtüğü görülmektedir. Bu durum küçük örnekli sınıflar için modelin kararsızlığını 

ortaya koymaktadır. 

Extra Trees sınıflandırma yöntemi diğer yöntemlere göre hızlı eğitim süresi ve 

öznitelik önemlerinin kolay yorumlanabilirliği açısından avantaj sağlamıĢtır. Ancak 

modelin performansı Random Forest ile karĢılaĢtırıldığında doğruluk oranlarında üztün bir 

özellik göstermemiĢtir. Bu nedenle, Extra Trees algoritması Random Forest ile aynı karar 

ağaçları ailesinden geldiği için ve tekrarlayıcı sonuçlar sunduğundan dolayı asıl deneysel 

karĢılaĢtırmalara dahil edilmeyerek ek denemeler baĢlığı altında raporlanmıĢtır



 

3. BULGULAR VE TARTIġMA 

3.1. Deney Düzeni 

Bu çalıĢmada yapılan deneylerin temel amacı, Lidar nokta bulutu verilerinin 

sınıflandırılması için farklı makine öğrenmesi ve derin öğrenme tabanlı yöntemlerin 

performansını karĢılaĢtırmalı olarak değerlendirme olmuĢtur. Deneyler boyunca aynı veri 

kümesi, aynı sınıf sayısı, aynı sınıflar ve benzer giriĢ özellikleri kullanılarak yöntemler 

arasında adaletli bir kıyaslama yapılmasına özen gösterilmiĢtir. Bu yaklaĢım sayesinde her 

algoritmanın güçlü ve zayıf yönleri, doğrudan aynı koĢullar altında gözlemlenebilmiĢtir. 

Deneylerde kullanılan veri kümesi, nuScenes lidarseg-mini alt kümesinden elde 

edilmiĢtir. Veri, toplamda araba, yaya, otobüs, kamyon, motosiklet, bariyer ve bisiklet rafı 

olmak üzere 7 farklı sınıfa ait noktalardan oluĢmaktadır. Bu sınıflar, otonom sürüĢ 

uygulamaları açısından öneme sahip olup, farklı boyutlarda ve farklı yoğunluklarda 

dağılıma sahiptir. Örneğin, araba ve kamyon gibi sınıflar yüksek sayıda örneğe sahipken, 

motosiklet ve bisiklet rafı sınıfları diğer sınıflara göre daha az sayıda örnekle temsil 

edilmiĢtir. Bu durum, sınıf dengesizliği sorununu ortaya çıkarmıĢ ve deneylerin 

tasarımında dikkate alınması gereken önemli bir unsur haline gelmiĢtir. 

Verilerde her nokta yalnızca x, y, z koordinat bilgisiyle temsil edilmiĢtir. Yani 

yoğunluk veya diğer sensör özellikleri kullanılmamıĢ, tüm yöntemler için aynı girdi yapısı 

tercih edilmiĢtir. Bunun nedeni, yöntemlerin özellikle ham geometrik bilgiyi nasıl 

iĢlediğini görmek ve farklı algoritmalar arasında doğrudan karĢılaĢtırma yapabilmektir. 

Böylece ek özniteliklerin etkisi değil, yöntemlerin kendine özgü öğrenme kapasiteleri 

değerlendirilmiĢtir. 

Veri ön iĢleme aĢamasında nokta bulutları eğitim, doğrulama ve test setleri olarak 

üçe ayrılmıĢtır. Bu ayrım stratified sampling yöntemi ile yapılmıĢtır. Stratified sampling, 

her bir sınıfın oransal dağılımının hem eğitim hem de test setinde korunmasını sağmıĢ ve 

özellikle motosiklet ve bisiklet rafı gibi dengesiz sınıflarda bu yöntem kullanılmadığında, 

az örnekli sınıfların test setinde hiç yer almaması gibi sorunlar yaĢanabilmiĢtir. Bu nedenle 

stratified sampling, sonuçların güvenilirliği ve genellenebilirliği açısından önemli bir rol 

oynamıĢtır. 
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Eğitim sürecinde bazı yöntemlerde dengesizliği dengelemek için ek stratejiler 

uygulanmıĢtır. Örneğin, MLP modelinde doğrudan sınıf ağırlıklandırması desteklenmediği 

için aĢırı örnekleme kullanılmıĢtır. Bu sayede az sayıda örneğe sahip sınıflar çoğaltılarak 

modelin bu sınıfları öğrenme kapasitesi artırılmıĢtır. Ek olarak, denemelerde CNN 

modelinde dengesizlik sorunu class_weight parametresi ile çözülmeye çalıĢılmıĢtır. 

Böylece nadir sınıflara daha yüksek bir ağırlık verilmiĢ bu sayede modelin bu sınıfları göz 

ardı etmesi engellenmiĢtir. 

Deneylerde kullanılan yöntemler hem makine öğrenmesi hem de derin öğrenme 

yöntemlerinden seçilmiĢtir. Makine öğrenmesi tarafında KNN, Random Forest ve sklearn 

MLP değerlendirilirken derin öğrenme tarafında ise PointNet Mini, 1B CNN ve Keras 

tabanlı MLP test edilmiĢtir. Bu seçim sayesinde geleneksel yöntemlerle modern derin 

öğrenme mimarilerinin aynı veri üzerinde ne ölçüde baĢarılı oldukları incelenebilmiĢtir. 

Ayrıca, MLP hem sklearn uygulaması hem de derin öğrenme versiyonu ile çalıĢtırılmıĢtır 

ve böylece aynı yöntem ailesinin farklı uygulamalarının sonuçları da kıyaslanmıĢtır. 

Her yöntemin eğitim parametreleri, veri setinin büyüklüğü ve donanım kısıtları göz 

önüne alınarak ayarlanmıĢtır. Örneğin, KNN‟de farklı k değerleri (3, 7, 11) denenmiĢ ve en 

iyi sonuç k=3 ile elde edilmiĢtir. CNN modelinde eğitim 40 epoch ile sınırlandırılmıĢ, 

erken durdurma stratejisi kullanılarak aĢırı uyum engellenmiĢtir. PointNet Mini ise 

hesaplama maliyetini düĢürmek amacıyla 25 epoch boyunca eğitilmiĢtir. 

Sonuç olarak, deney düzeni tasarlanırken her yöntem için hem Colab ortamında 

uygulama kolaylığı hem de adaletli karĢılaĢtırma kriterleri dikkate alınmıĢtır. Tüm 

modeller yalnızca x, y, z koordinatlarını giriĢ olarak almıĢ, sınıf dengesizliği farklı 

stratejilerle giderilmeye çalıĢılmıĢ ve eğitim parametreleri Colab ortamının sınırlarına göre 

optimize edilmiĢtir. Bu sayede elde edilen sonuçların hem yöntemler arasında hem de 

literatürdeki benzer çalıĢmalarla kıyaslanabilir nitelikte olması sağlanmıĢtır. 

3.2. Genel Performans KarĢılaĢtırması 

Bu çalıĢmada uygulanan farklı makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemleri, aynı 

veri kümesi üzerinde çalıĢtırılarak performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmada 

yöntemlerin değerlendirilmesinde öncelikli olarak sınıf-bazlı kesinlik, duyarlılık ve F1-

skorları ile karıĢıklık matrisleri kullanılmıĢtır. Nokta bulutu sınıflandırması çalıĢmasında 

görüntü tabanlı segmentasyondan farklı olarak piksel veya voxel bazlı alan örtüĢmesini 
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değil, tek tek noktaların doğru ya da yanlıĢ sınıflandırılması sağlanmıĢtır. Bu nedenle, 

hangi sınıflarda baĢarı sağlandığını ve hangi sınıflarda karıĢıklık yaĢandığını görmek için 

en uygun göstergeler bu metrikler olmuĢtur.  Özellikle macro-F1 değeri, örneğin çok 

sayıda araba kamyon noktasına karĢılık, daha az sayıda motosiklet veya bisiklet rafı 

noktası bulunan yani sınıf dengesizliği olan kümelerde daha adil bir değerlendirme 

sağlamıĢtır. Nokta bulutu sınıflandırmasında asıl hedef, tekil noktaların doğru 

etiketlenmesi olduğu için IoU bu çalıĢmada diğer metrikler gibi zorunlu bir kıyaslama 

ölçütü olarak ele alınmamıĢtır. Bu yüzden sadece destekleyici bilgi amacıyla kullanılmıĢ ve 

bazı deneylerde sınıf-bazlı IoU sonuçları da raporlanmıĢtır. 

Deneyler sonucunda, yöntemler arasında hem genel doğruluk hem de sınıf bazlı 

performans metriklerinde farklılıklar ortaya çıktığı görülmüĢtür. Bu farklılıkların temelinde 

kullanılan algoritmaların öğrenme becerileri, veri dengesizlikleriyle baĢa çıkma 

kapasiteleri ve modelin karmaĢıklığı gibi faktörler yer almaktadır. 

Tablo 4. Uygulanan yöntemlerin genel doğruluk performansı 

Algoritma Türü Doğruluk (%) F1-Skoru (%) 

Random Forest (RF) Makine Öğrenmesi 97,21 98 

K-Nearest Neighbors 

(KNN, k=3) 
Makine Öğrenmesi 96,36 94 

ML-MLP  Makine Öğrenmesi 90,34 81 

DL-MLP  Derin Öğrenme 70,17 45 

PointNet Mini Derin Öğrenme 84,95 84.7 

1B CNN Derin Öğrenme 83 65 
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Tablo 4‟te uygulanan yöntemlerin genel baĢarı sonuçlar incelendiğinde, Random 

Forest yönteminin %97,21 doğruluk ve %98 F1-skoru ile tüm algoritmalar arasında en 

yüksek baĢarıyı elde ettiği görülmektedir. Bu durum, RF algoritmasının karar ağaçları 

sayesinde karmaĢık karar sınırlarını öğrenmede oldukça güçlü bir yöntem olmasından 

kaynaklanmaktadır.  

KNN algoritması da %96,36 doğruluk ve %94 F1-skoru ile oldukça yüksek bir 

performans sağlamıĢtır. KNN‟nin bu doğruluk baĢarısı, sınıflar arasındaki mesafeleri 

doğrudan kullanarak etkili bir karar mekanizması kurabilmesine dayanmaktadır. 

Makine öğrenmesi tabanlı MLP yönteminde ise %90,34 doğruluk ve %81 F1-skoru 

ile diğer yöntemlere nazaran daha mütevazı bir performans görülmektedir. Bunun temel 

nedeni kullanılan MLP mimarisinin diğerlerine nispeten daha basit olması ve karmaĢık 

geometrik iliĢkileri tam olarak yakalayamamasından kaynaklanmaktadır. 

Derin öğrenme yöntemlerine bakıldığında, derin MLP modeli %70,17 doğruluk ve 

sadece %45 F1-skoru ile en düĢük performansı sergilemiĢtir. Bu durum, modelin veri 

dengesizliğine karĢı daha hassas olduğunu ve yeterince karmaĢık özellikleri 

yakalayamadığını göstermektedir. 

Buna karĢın, nokta bulutu için özel olarak geliĢtirilen PointNet Mini modeli %84,95 

doğruluk ve %84,7 F1-skoru ile derin MLP‟ye göre daha baĢarılı sonuçlar üretmiĢtir. 

Özellikle nokta tabanlı giriĢlerle çalıĢması, uzamsal bilgiyi daha iyi değerlendirmesine 

imkân tanımıĢtır. Ancak, kullanılan mini sürümün parametre sayısı düĢük olduğu için tam 

anlamıyla PointNet performansına ulaĢılamamıĢtır. 

Son olarak, 1B CNN modeli %83 doğruluk ve %65 F1-skoru ile orta düzeyde bir 

performans sergilemiĢtir. CNN‟in özellik çıkarma yeteneği sayesinde kamyon, araba gibi 

belirli sınıflarda yüksek doğruluk sağlansa da motosiklet, bisiklet rafı gibi dengesiz 

sınıflarda baĢarısı daha sınırlı kalmıĢtır. 

Bu çalıĢmada F1-skoru olarak macro ortalama tercih edilmiĢtir. Bunun nedeni, veri 

kümesinde ciddi sınıf dengesizliklerinin bulunmasıdır. Örneğin, araba ve kamyon 

sınıflarında on binlerce nokta bulunurken, motosiklet ve bisiklet rafı gibi sınıflarda nokta 

sayısı çok daha azdır. Eğer sadece ağırlıklı F1 kullanılsaydı, yüksek örnek sayısına sahip 

sınıflar ağırlığı bastıracak ve az örnekli sınıflardaki baĢarısızlıklar göz ardı edilecekti. 

Macro F1 ise her sınıfa eĢit ağırlık vererek, az örnekli sınıfların da performansını 

yansıtmaktadır. Bu sayede, algoritmaların yalnızca genel baĢarısı değil, tüm sınıflar 

üzerindeki dengeli performansı da değerlendirilebilmiĢtir. 
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3.2.1. Araba Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1  KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde her bir sınıf için farklı algoritmaların elde ettiği baĢarılar 

ayrı ayrı incelenmiĢtir. Burada amaç, yalnızca genel doğruluk değerleri üzerinden değil, 

aynı zamanda her sınıfın tahmin performansını kesinlik, duyarlılık ve F1 skoru bağlamında 

karĢılaĢtırmaktır. Böylece hangi algoritmanın hangi sınıfta ne kadar güçlü ya da ne kadar 

zayıf kaldığı yorumlanabilmektedir. Öncelikle araba sınıfı için elde edilen sonuçlar Tablo 

5‟te sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı olarak değerlendirilmiĢtir. 

Tablo 5. Araba sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 Skoru 

(%) 

Araba 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 97 97 97 

Araba KNN 

Makine 

Öğrenmesi 96 96 96 

Araba ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 93 87 90 

Araba DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 87,6 56 68 

Araba CNN 

Derin 

Öğrenme 90 76 82 

Araba 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 81,6 73,2 77,2 

 

Tablo 5 incelendiğinde Random Forest modeli, %97 kesinlik, %97 duyarlılık ve %97 

F1 skoru ile araba sınıfında en yüksek baĢarıyı göstermiĢtir. Bu sonuç, RF algoritmasının 

veri dağılımı içinde yoğun ve baskın olan araba sınıfını iyi derecede öğrendiğini 

göstermektedir. KNN algoritması %96 kesinlik, %96 duyarlılık ve %96 F1 skoru ile RF‟ye 

çok yakın performans göstererek ikinci sırada yer almıĢtır. Bu, KNN‟nin özellikle büyük 

sınıflarda güçlü bir ayırıcı olduğunu ortaya koymuĢtur.  Makine öğrenmesi tabanlı MLP, 

%93 kesinlik ve %90 F1 skoru ile iyi denilebilecek sonuçlar verirken duyarlılık değerinin 

%87‟de kalması bazı araba örneklerini kaçırdığını göstermektedir. Derin öğrenme tabanlı 
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MLP, araba sınıfında belirgin Ģekilde düĢük performans sergilemektedir. Duyarlılık 

değerinin %56‟ya kadar düĢmesi, modelin araba sınıfını sıklıkla yanlıĢ sınıflarla 

karıĢtırdığını göstermektedir. Bu da F1 skorunu %68‟e kadar düĢürmüĢtür. CNN modeli, 

%90 kesinlik ve %82 F1 skoru ile derin öğrenme yöntemleri arasında daha dengeli bir 

performans sunmaktadır. Özellikle duyarlılık değerinin %76 olması, modelin araba 

örneklerinin çoğunu doğru tespit ettiğini ancak bir kısmını yanlıĢ sınıflandırdığını 

göstermektedir. PointNet Mini, %81,6 kesinlik ve %77,2 F1 skoru ile diğer yöntemlere 

göre daha düĢük baĢarı elde etmiĢtir. Bunun nedeni, kullanılan mini versiyonun sınırlı 

parametre kapasitesidir. Ancak duyarlılık değerinin %73,2 olması, modelin araba 

örneklerini büyük oranda doğru tespit ettiğini fakat kesinlik açısından zayıf kaldığını 

göstermektedir. 

Sonuç olarak, araba sınıfı için özellikle RF ve KNN makine öğrenmesi yöntemleri en 

yüksek performansı sergilemiĢtir. Derin öğrenme yöntemleri ise araba sınıfında diğerlerine 

görece daha düĢük baĢarı göstermiĢtir. Bu durum, özellikle veri setinde yoğun örneklere 

sahip olan araba sınıfının, ağaç tabanlı ve mesafe tabanlı makine öğrenmesi yöntemleri 

tarafından daha kolay öğrenildiğini ortaya koymaktadır. 

3.2.2. Yaya Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde yaya sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar ayrı ayrı 

incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 6‟da sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı olarak 

değerlendirilmiĢtir. 
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Tablo 6. Yaya sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) 

F1 Skoru 

(%) 

Yaya 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 98 98 98 

Yaya KNN 

Makine 

Öğrenmesi 96 95 95 

Yaya ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 73 94 82 

Yaya DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 37,7 47 42 

Yaya CNN 

Derin 

Öğrenme 56 78 65 

Yaya 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 81 67.5 73.6 

 

Random Forest, yaya sınıfında %98 kesinlik, %98 duyarlılık ve %98 F1 skoru ile en 

yüksek baĢarıyı göstermiĢtir. Bu sonuç, RF‟nin yaya sınıfını hem doğru tespit ettiğini hem 

de yanlıĢ sınıflandırmadan kaçınmakta güçlü olduğunu ortaya koymuĢtur. Veri 

dengesizliğine rağmen yayaları yüksek oran ile doğru Ģekilde ayırabilmesi, modelin karar 

ağaçları üzerinden sınıf sınırlarını iyi öğrenmesinden kaynaklanmaktadır. KNN 

algoritması, %96 kesinlik, %95 duyarlılık ve %95 F1 skoruyla oldukça yüksek bir baĢarı 

ortaya koymuĢtur. RF‟ye göre biraz daha düĢük olsa da KNN‟nin mesafe tabanlı yapısı 

yayaları küçük karıĢıklıklarla doğru sınıflandırabilmiĢtir. Makine öğrenmesi tabanlı MLP, 

%73 kesinlik, %94 duyarlılık ve %82 F1 skoru ile orta seviyede bir baĢarı göstermiĢtir. 

Kesinliğin görece düĢük olması, modelin bazı diğer sınıfları yanlıĢlıkla yaya olarak 

etiketlediğini gösterirken yüksek %94 duyarlılık değeri ise çoğu yayanın doğru tahmin 

edilebildiğini göstermektedir. Derin öğrenme tabanlı MLP %37,7 ile bu sınıfta oldukça 

düĢük performans sergilemiĢtir. Kesinliğin %37,7, duyarlılığın %47 ve F1 skorunun 

%42‟de kalması, modelin yayaları ayırt etmede zorlandığını ve sınıflar arası ciddi 

karıĢıklık yaĢadığını göstermektedir. Özellikle duyarlılığın düĢük olması, yayaların büyük 

bir kısmının yanlıĢ sınıflarla karıĢtırıldığını göstermektedir. CNN modeli, %56 kesinlik, 

%78 duyarlılık ve %65 F1 skoru ile derin öğrenme tabanlı yöntemler arasında nispeten 

daha baĢarılı olmuĢtur. Duyarlılık değerinin %78 çıkması, modelin yayaların çoğunu doğru 
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Ģekilde bulduğunu gösterirken kesinliğin düĢük olması nedeniyle baĢka sınıfları yanlıĢlıkla 

yaya olarak tahmin ettiği yorumlanabilmektedir. PointNet Mini, %81 kesinlik, %67,5 

duyarlılık ve %73,6 F1 skoruyla CNN‟den daha farklı bir sonuç sergilemiĢtir. Kesinlik 

değerinin daha yüksek olması, modelin tahmin ettiği yayaların çoğunun gerçekten de yaya 

sınıfında olduğunu gösterirken duyarlılığın %67,5‟te kalması bazı yayaların gözden 

kaçırıldığını ortaya koymaktadır. Bu nedenle PointNet Mini, CNN‟e göre daha güvenilir 

ancak daha tespitleri daha eksik yapan bir model olarak yorumlanabilir. 

Yaya sınıfı, araba sınıfı gibi daha baskın sınıflara kıyasla daha zor bir sınıflandırma 

sunmuĢtur. Özellikle RF, KNN gibi makine öğrenmesi tabanlı algoritmalar bu sınıfta da en 

yüksek performansı göstermiĢ ve neredeyse kusursuz sınıflandırma sağlamıĢtır. Ancak 

derin öğrenme yöntemleri daha düĢük performanslar göstermiĢtirler. CNN daha çok yayayı 

yakalamıĢ ama yanlıĢ pozitif üretmiĢtir. PointNet Mini ise yayalarda daha seçici 

davranmıĢtır ancak bazı yayaları atlamıĢtır. DL-MLP ise en zayıf sonuçları ortaya 

koymuĢtur. Bu tablo, derin öğrenme yöntemlerinin daha fazla veri ve parametreye ihtiyaç 

duyduğunu gösterirken makine öğrenmesi yöntemlerinin ise bu veride daha doğru ve 

güvenilir sonuçlar verdiğini ortaya koymuĢtur. 

3.2.3. Otobüs Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde otobüs sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar ayrı 

ayrı incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 7‟de sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı 

olarak değerlendirilmiĢtir. 
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Tablo 7. Otobüs sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) F1 Skoru  

Otobüs 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 97 96 96 

Otobüs KNN 

Makine 

Öğrenmesi 94 92 93 

Otobüs ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 57 99 73 

Otobüs DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 17 67.6 27 

Otobüs CNN 

Derin 

Öğrenme 36 98 52 

Otobüs 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 83 87.5 85 

 

Tablo 7 incelendiğinde Random Forest yöntemi otobüs sınıfında da en yüksek 

performansı gösteren algoritma olmuĢtur. %97 kesinlik, %96 duyarlılık ve %96 F1 

skoruyla model hem otobüsleri doğru tespit etmiĢ hem de diğer sınıfları karıĢtırmadan 

güvenilir tahminler yapabilmiĢtir. KNN algoritması %94 kesinlik, %92 duyarlılık ve %93 

F1 skoru ile RF‟ye yakın bir baĢarı sağlamıĢtır. Makine öğrenmesi tabanlı MLP, bu sınıfta 

%57 kesinlik gibi düĢük bir değere karĢın, %99 duyarlılık elde edilmiĢtir. Bu sonuç 

modelin neredeyse tüm otobüsleri doğru yakaladığını, ancak diğer sınıflardan çok sayıda 

örneği yanlıĢlıkla otobüs olarak sınıflandırdığını göstermektedir. Bu dengesizlik nedeniyle 

F1 skoru %73‟te kalmıĢtır. Derin öğrenme tabanlı MLP yöntemi otobüs sınıfında en zayıf 

sonuçları üretmiĢtir. Kesinlik yalnızca %17 duyarlılık ise %67,6 seviyesinde kalmıĢtır. Bu 

sonuçlar modelin otobüsleri genellikle bulamadığını, bulduğu durumlarda da yanlıĢ pozitif 

oranının çok yüksek olduğunu ortaya koymaktadır. F1 skorunun %27 gibi düĢük bir değere 

inmesi, modelin bu sınıfta baĢarısız olduğunu net bir Ģekilde göstermektedir. CNN modeli, 

%36 kesinlik ve %98 duyarlılık değerleriyle her otobüsü bulmaya çalıĢmıĢ ancak bunu 

yaparken çok fazla yanlıĢ pozitif üreten bir yaklaĢım sergilemiĢtir. Duyarlılığın çok yüksek 

olması, otobüslerin gözden kaçmadığını gösterirken kesinliğin düĢük olması, yanlıĢ tahmin 
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oranının yüksek olduğunu göstermektedir. Bu nedenle F1 skoru %52‟ye kadar düĢmüĢtür. 

PointNet Mini, %83 kesinlik, %87,5 duyarlılık ve %85 F1 skoruyla CNN ve DL-MLP‟ye 

göre oldukça baĢarılı olmuĢtur. Model, otobüsleri hem yeterli düzeyde tespit etmiĢ hem de 

yanlıĢ sınıflandırmaları sınırlı düzeyde tutabilmiĢtir. Özellikle CNN‟e kıyasla daha dengeli 

kesinlik–duyarlılık değerleri sergilemesi görülmektedir. 

Otobüs sınıfı, veri miktarı daha düĢük olan bir kategori olduğu için algoritmalar 

arasında farklı performanslar gözlenmiĢtir. Makine öğrenmesi yöntemleri otobüs sınıfında 

da derin öğrenme yöntemlerine göre üstünlüklerini korumuĢtur. Yüksek kesinlik ve 

duyarlılık değerleriyle neredeyse kusursuz sınıflandırma sağlamıĢtır.  Genel olarak, RF ve 

KNN otobüs sınıfında en baĢarılı yöntemler olurken, PointNet Mini derin öğrenme 

tarafında öne çıkmıĢtır. CNN ve DL-MLP ise daha zayıf kalmıĢtır. 

3.2.4. Kamyon Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde kamyon sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar ayrı 

ayrı incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 8‟de sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı 

olarak değerlendirilmiĢtir. 

Tablo 8. Kamyon sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) Duyarlılık (%) F1 Skoru  

Kamyon Random Forest Makine Öğrenmesi 97 97 97 

Kamyon KNN Makine Öğrenmesi 97 97 97 

Kamyon ML-MLP Makine Öğrenmesi 99 92 95 

Kamyon DL-MLP Derin Öğrenme 95 84 90 

Kamyon CNN Derin Öğrenme 99 88 93 

Kamyon PointNet Mini Derin Öğrenme 93 83 87.9 
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Random Forest ve KNN yöntemleri kamyon sınıfında da neredeyse kusursuz bir 

performans sergilemiĢtir. Her iki algoritma da %97 kesinlik, %97 duyarlılık ve %97 F1 

skoru ile kamyonları yüksek doğrulukla sınıflandırmıĢtır. Bu sonuç, makine öğrenmesi 

yöntemlerinin güçlü genelleme kapasitesini ve veri dengesizliğine karĢı dayanıklılığını 

doğrulamaktadır. ML tabanlı MLP %99 doğruluğuyla kesinlik açısından yüksek bir baĢarı 

göstermiĢtir. Ancak duyarlılık değeri %92‟de kalmıĢtır. Bu sonuç modelin yanlıĢ pozitif 

oranını çok düĢürtürken bazı kamyonları atladığını göstermektedir. F1 skoru %95 ile 

Random Forest ve KNN‟den daha düĢük kalsa da oldukça yüksek bir performans 

sergilemiĢtir. Derin öğrenme tabanlı MLP %95 kesinlik değeriyle iyi denilebilecek bir 

sonuç elde etse de duyarlılığın %84‟e düĢmesi, modelin kamyon sınıfındaki tüm örnekleri 

tespitte zorlandığını göstermektedir. Bu nedenle F1 skoru %90 seviyesinde kalmıĢtır. CNN 

modeli, 99% kesinlik oranı ile kamyonları doğru sınıflandırma konusunda çok baĢarılı 

olmuĢtur. Ancak duyarlılık değeri %88‟e düĢmüĢtür. Yani model yanlıĢ pozitifleri büyük 

ölçüde azaltırken bazı kamyon örneklerini kaçırmıĢtır. Sonuç olarak F1 skoru %93 olarak 

gerçekleĢmiĢtir. PointNet Mini, %93 kesinlik, %83 duyarlılık ve %87,9 F1 skoruyla diğer 

yöntemlere göre daha düĢük performans göstermiĢtir. Özellikle duyarlılık değerinin daha 

düĢük kalması, modelin kamyon örneklerini tam olarak kapsamakta zorlandığını 

göstermektedir. 

Kamyon sınıfı sonuçları incelendiğinde özellikle Random Forest ve KNN‟in 

performansı yine ön plana çıkmaktadır. Bu iki yöntem, kamyon sınıfında dengeli kesinlik–

duyarlılık değerleri sayesinde en yüksek performansa ulaĢmıĢtır. ML-MLP de yüksek 

kesinlik avantajıyla güçlü bir alternatif olurken duyarlılık değerinin biraz düĢük kalması 

genel baĢarıyı sınırlamıĢtır. 

Derin öğrenme tabanlı yöntemlerde ise CNN güçlü bir kesinlik sergilemiĢtir ancak 

duyarlılık değerinde kayıplar yaĢamıĢtır. DL-MLP ve PointNet Mini ise makine öğrenmesi 

yöntemlerine kıyasla daha düĢük performans göstermiĢtir. 

Sonuç olarak, kamyon sınıfında makine öğrenmesi yöntemleri açık Ģekilde üstün 

performans sağlamıĢ, derin öğrenme tabanlı yaklaĢımlar ise daha düĢük düzeyde kalmıĢtır. 
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3.2.5. Motosiklet Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde motosiklet sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar 

ayrı ayrı incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 9‟da sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı 

olarak değerlendirilmiĢtir. 

Tablo 9. Motosiklet sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) F1 Skoru  

Motosiklet 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 97 93 95 

Motosiklet KNN 

Makine 

Öğrenmesi 84 76 80 

Motosiklet ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 16 96 28 

Motosiklet DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 5.7 74 10.6 

Motosiklet CNN 

Derin 

Öğrenme 11 93 20 

Motosiklet 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 76.4 89 82 

 

Tablo incelendiğinde Random Forest yönteminin motosiklet sınıfında en yüksek 

baĢarıyı gösterdiği görülmektedir. %97 kesinlik ve %93 duyarlılık değerleri ile dengeli bir 

performans ile %95 F1 skoru elde etmiĢtir. Bu sonuç, algoritmanın motosiklet örneklerini 

hem doğru hem de istikrarlı Ģekilde sınıflandırabildiğini göstermiĢtir. KNN yöntemi %84 

kesinlik ve %76 duyarlılık ile kısmen orta düzeyde bir baĢarı sağlamıĢtır. Kesinlik 

değerinin duyarlılık değerine göre daha yüksek olması, modelin yanlıĢ pozitifleri 

azaltabilmesine rağmen birçok motosikleti atladığını göstermektedir. F1 skoru %80 ile 

Random Forest‟ın belirgin Ģekilde gerisinde kalmıĢtır. ML tabanlı MLP de duyarlılık 

değeri %96 gibi oldukça yüksek olsa da kesinlik yalnızca %16 seviyesindedir. Bu durum, 

modelin neredeyse tüm motosikletleri motosiklet olarak etiketlediğini ancak çok fazla 
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yanlıĢ pozitif ürettiğini göstermektedir. Dolayısıyla F1 skoru yalnızca %27‟ye düĢmüĢtür. 

DL-MLP, %5,7 kesinlik değeri ile ciddi bir düĢüĢ yaĢamıĢtır, duyarlılık ise %74 düzeyinde 

kalmıĢtır. Bu nedenle F1 skoru yalnızca %11 gibi çok düĢük bir seviyeye gerilemiĢtir. Bu 

sonuç, derin öğrenme tabanlı MLP‟nin motosiklet sınıfında baĢarısız olduğunu ortaya 

koymaktadır. CNN, duyarlılık değeri açısından %93 ile oldukça yüksek bir baĢarı elde 

etmiĢtir. Ancak kesinlik %11 seviyesindedir. Bu durum, modelin motosiklet sınıfını tespit 

eğiliminde olduğunu fakat çok fazla yanlıĢ pozitif ürettiğini göstermektedir. F1 skoru %20 

seviyesinde kalmıĢtır. PointNet Mini, motosiklet sınıfında derin öğrenme yöntemleri 

arasında en iyi sonucu vermiĢtir. %76,4 kesinlik ve %89 duyarlılık değerleriyle dengeli bir 

performans ortaya koyarken %82 F1 skoru ile KNN‟in önüne geçmiĢtir. Ancak Random 

Forest‟a kıyasla geride kalmıĢtır. 

Motosiklet sınıfı sonuçları, sınıfın dengesiz veri dağılımı nedeniyle zorlayıcı olduğu 

görülmektedir. DL-MLP, CNN gibi derin öğrenme tabanlı yöntemler düĢük kesinlik 

değerleriyle baĢarısız kalırken, Random Forest bu sınıfta da en iyi sonuçları üretmiĢtir. 

PointNet Mini, derin öğrenme tabanlı yöntemler arasında ve %82 F1 skoru iyi bir 

performans sağlamıĢtır. Buna karĢılık ML-MLP, yüksek duyarlılık avantajına rağmen aĢırı 

düĢük kesinlik nedeniyle güvenilir bir sonuç verememiĢtir. Sonuç olarak motosiklet 

sınıfında, Random Forest en baĢarılı yöntem olurken, PointNet Mini de özellikle dengesiz 

sınıflarda derin öğrenmenin potansiyelini göstermiĢtir. 

3.2.6. Bariyer Sınıfı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde bariyer sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar ayrı 

ayrı incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 10‟da sunulmuĢ ve çıktılar karĢılaĢtırmalı 

olarak değerlendirilmiĢtir. 
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Tablo 10. Bariyer sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) F1 Skoru  

Bariyer 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 100 99 99 

Bariyer KNN 

Makine 

Öğrenmesi 98 99 98 

Bariyer ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 98 99 98 

Bariyer DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 42, 5 93 58 

Bariyer CNN 

Derin 

Öğrenme 71 99 83 

Bariyer 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 84 94 89 

 

Tablo 10‟ da Random Forest yönteminin bariyer sınıfında en yüksek performansı 

gösterdiği görülmektedir. Kesinlik %100, duyarlılık %99 ve F1 skoru %99 seviyesindedir. 

Bu sonuç modelin bariyer sınıfını neredeyse hatasız bir Ģekilde ayırt edebildiğini 

göstermektedir. KNN yöntemi %98 kesinlik, %99 duyarlılık ve %98 F1 skoru ile Random 

Forest‟a çok yakın bir performans sergilemiĢtir. Sadece ufak farklarla geri kalmasına 

rağmen, bariyer sınıfı için oldukça güvenilir bir model olduğu görülmektedir. ML tabanlı 

MLP, diğer yöntemlere benzer Ģekilde %98 kesinlik ve %99 duyarlılık değerleriyle yüksek 

bir baĢarıya ulaĢmıĢtır ve %98 F1 skoru elde etmiĢtir. Bu sonuç bariyer sınıfının makine 

öğrenmesi yöntemleri için kolay ayrıĢtırılabilen bir kategori olduğunu ortaya koymaktadır. 

DL-MLP, bariyer sınıfında oldukça zayıf bir performans sergilemiĢtir. Duyarlılık değeri 

%93 ile kötü bir sonuç olmamasına rağmen, kesinlik yalnızca %42,5 seviyesinde kalmıĢtır. 

Bu dengesizlik nedeniyle F1 skoru %58‟e kadar düĢmüĢtür. Bu sonuç, derin MLP‟nin 

bariyer sınıfında yüksek miktarda yanlıĢ pozitif ürettiğini göstermektedir. CNN yöntemi 

%99 duyarlılık oranıyla oldukça iyi bir sonuç elde etmiĢtir yani bariyer noktalarının büyük 

çoğunluğunu doğru etiketleyebilmiĢtir. Ancak kesinlik %71 seviyesinde kalmıĢ ve bu 
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durum modelin bazı diğer sınıfları yanlıĢlıkla bariyer olarak etiketlediğini göstermektedir. 

F1 skoru %83‟tür ve DL-MLP‟den çok daha iyi olmasına rağmen makine öğrenmesi 

yöntemlerinden geridedir. PointNet Mini, %84 kesinlik ve %94 duyarlılık oranı ile dengeli 

bir performans sunmuĢ ve %89 F1 skoru elde etmiĢtir. CNN‟den daha yüksek kesinlik 

oranı sağlamıĢtır ve duyarlılık açısından biraz geride kalsa da genel performansı daha 

dengelidir. 

Bariyer sınıfı sonuçları, bu sınıfın makine öğrenmesi yöntemleriyle oldukça baĢarılı 

Ģekilde sınıflandırılabildiğini göstermektedir. Random Forest, %99 F1 skoru ile en iyi 

sonucu elde etmiĢtir. KNN ve ML-MLP de %98 F1 skoru ile oldukça güçlü performans 

göstermiĢtir. 

Derin öğrenme yöntemleri arasında PointNet Mini, %89 F1 skoru ile öne çıkarken, 

CNN %83 ile daha geride kalmıĢtır. DL-MLP ise bu sınıfta belirgin Ģekilde baĢarısız 

olmuĢ, yüksek yanlıĢ pozitif oranı nedeniyle yalnızca %58 F1 skorunda kalmıĢtır. Sonuç 

olarak bariyer sınıfında makine öğrenmesi yöntemleri, derin öğrenme yaklaĢımlarına 

kıyasla çok daha güçlü ve tutarlı bir performans sergilemiĢtir. 

3.2.7. Bisiklet Rafı için Algoritma Bazlı Doğruluk ve F1 KarĢılaĢtırması 

ÇalıĢmanın bu bölümünde bisiklet rafı sınıfı için algoritmaların elde ettiği baĢarılar 

ayrı ayrı incelenmiĢtir. Elde edilen sonuçlar Tablo 11‟de sunulmuĢ ve çıktılar 

karĢılaĢtırmalı olarak değerlendirilmiĢtir. 
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Tablo 11. Bisiklet rafı sınıfı performans sonuçları 

Sınıf Algoritma Tür Kesinlik (%) 

Duyarlılık 

(%) F1 Skoru  

Bisiklet Rafı 

Random 

Forest 

Makine 

Öğrenmesi 100 100 100 

Bisiklet Rafı KNN 

Makine 

Öğrenmesi 100 99 100 

Bisiklet Rafı ML-MLP 

Makine 

Öğrenmesi 100 100 100 

Bisiklet Rafı DL-MLP 

Derin 

Öğrenme 12 97,6 22 

Bisiklet Rafı CNN 

Derin 

Öğrenme 43 100 60 

Bisiklet Rafı 

PointNet 

Mini 

Derin 

Öğrenme 96 100 98 

 

Tablo 11 incelendiğinde Random Forest yöntemi bisiklet rafı sınıfında %100 

kesinlik, %100 duyarlılık ve %100 F1 skoru elde ederek mükemmel bir baĢarı sağlamıĢtır. 

Model bu sınıfı hiç hata yapmadan sınıflandırabilmiĢtir. KNN de %100 kesinlik ve %99 

duyarlılık ile yine neredeyse kusursuz bir performans göstermiĢ, F1 skoru %100‟e 

ulaĢmıĢtır. Sadece küçük bir miktar yanlıĢ negatif üretilmiĢtir. ML tabanlı MLP, %100 

kesinlik ve %100 duyarlılık ile Random Forest‟a eĢ değer bir sonuç elde etmiĢtir ve F1 

skorunda %100 seviyesine ulaĢmıĢtır. Bu sonuç, makine öğrenmesi yöntemlerinin bisiklet 

rafı sınıfını rahatça ayırt edebildiğini göstermektedir.  DL-MLP, bu sınıfta en düĢük 

performansı göstermiĢtir. Duyarlılık değeri %97,6 gibi yüksek bir seviyede olmasına 

rağmen kesinlik yalnızca %12‟de kalmıĢtır. Yani model, bisiklet rafı sınıfına ait olmayan 

birçok noktayı yanlıĢlıkla bu sınıfa atamıĢtır. Bu dengesizlik, F1 skorunun %22 gibi 

oldukça düĢük bir seviyeye inmesine neden olmuĢtur. CNN, %100 duyarlılık değerine 

ulaĢarak tüm bisiklet rafı noktalarını doğru tahmin edebilmiĢken kesinlik yalnızca %43‟te 

kalmıĢtır. Bu da çok sayıda yanlıĢ pozitif ürettiğini göstermektedir. Dolayısıyla F1 skoru 

%60 seviyesine düĢmüĢtür. PointNet Mini, %96 kesinlik ve %100 duyarlılık ile derin 
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öğrenme yöntemleri arasında en dengeli ve baĢarılı sonucu vermiĢtir. F1 skoru %98‟e 

ulaĢmıĢ, makine öğrenmesi yöntemlerinin performansına oldukça yakın bir baĢarı 

göstermiĢtir. 

Bisiklet rafı sınıfı için en yüksek baĢarıyı yine makine öğrenmesi yöntemleri elde 

etmiĢtir. Random Forest ve ML-MLP, %100 F1 skoru ile hatasız çalıĢırken, KNN de 

%100‟e çok yakın bir performans göstermiĢtir. Derin öğrenme yöntemleri arasında ise 

PointNet Mini, %98 F1 skoru ile öne çıkarken CNN %60 ile orta düzeyde kalmıĢtır. DL-

MLP ise bu sınıfta baĢarısız olmuĢtur. 

Bu sonuç, bisiklet rafı sınıfının düĢük örnek sayısına rağmen belirgin geometrik 

özelliklere sahip olduğunu, bu nedenle makine öğrenmesi algoritmalarıyla çok iyi ayırt 

edilebildiğini göstermektedir. Derin öğrenme tabanlı modeller ise özellikle dengesiz 

sınıflarda yüksek yanlıĢ pozitif üretmeye daha yatkın görünmektedir. 

3.3. Genel Sonuçlar ve KarĢılaĢtırma 

Bu çalıĢmada yapılan deneylerin tümü dikkate alındığında, yöntemler arasında hem 

genel doğruluk hem de sınıf-bazlı baĢarılar açısından farklılıklar gözlemlenmiĢtir. Bu 

bölümde algoritmaların genel performansları özetlenmekte ve yöntemlerin güçlü ve zayıf 

yönleri sunulmaktadır. 

Makine öğrenmesi yöntemleri arasında Random Forest diğerlerine göre açık ara en 

baĢarılı sonuçları vermiĢtir. YaklaĢık %97 doğruluk ve %98 F1-skoru ile diğer yöntemlerin 

önüne geçmiĢtir. RF‟nin bu baĢarısı, ağaç tabanlı yapısının düzensiz dağılıma sahip nokta 

bulutu verisine uyum sağlayabilmesi ve özellikle dengesiz sınıflarda kararlı sonuçlar 

üretebilmesinden kaynaklanmaktadır. Özellikle araba, kamyon ve bariyer sınıflarında 

yüksek tutarlılık elde edilmiĢtir. 

KNN, k = 3 düĢük komĢu sayısında %96 doğruluk düzeyine ulaĢırken az örnekli 

sınıflarda duyarlılık değerlerinde kayıplar yaĢamıĢtır. Makine öğrenmesi tabanlı MLP, 

%90 civarında doğrulukla RF ve KNN‟in gerisinde kalmıĢtır ancak sade yapısına rağmen 

güçlü performans göstermiĢtir. 

Derin öğrenme yöntemleri arasında PointNet Mini, özellikle bisiklet rafı ve bariyer 

sınıflarında yüksek F1-skorları üretmiĢ, ancak yaya ve motosiklet gibi küçük sınıflarda 

makine öğrenmesi yöntemlerinin gerisinde kalmıĢtır. Bu durum hem sınıf dengesizliği hem 

de modele giriĢ olarak kullanılan nokta sayısının sınırlı tutulmasıyla iliĢkilidir. CNN 
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modeli, yaklaĢık %83 doğruluk ile daha düĢük genel performans sergilemiĢ olsa da 

kamyon ve otobüs sınıflarında geometrik iliĢkileri yakalayabilmesi sayesinde kararlı 

tahminler yapabilmiĢtir. Derin öğrenme tabanlı MLP ise %70 civarında doğruluk sağlamıĢ, 

fakat RF ve KNN‟in oldukça gerisinde kalmıĢtır. 

Genel değerlendirmede, Random Forest en baĢarılı yöntem olarak öne çıkmıĢtır. Bu 

sonuç, nokta bulutu sınıflandırmasında özellikle dengesiz veri kümelerinde ağaç tabanlı 

yöntemlerin avantajlı olduğunu göstermektedir. Öte yandan, CNN ve PointNet Mini gibi 

derin öğrenme yöntemleri daha büyük veri kümeleri, daha derin mimariler veya veri 

artırma teknikleri ile güçlendirildiğinde potansiyel olarak çok daha yüksek performans 

sergileyebilir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

4. SONUÇLAR VE ÖNERĠLER 

Bu tez çalıĢmasında, nuScenes lidarseg-mini veri seti kullanılarak nokta bulutu 

sınıflandırması gerçekleĢtirilmiĢ ve hem makine öğrenmesi hem de derin öğrenme tabanlı 

çeĢitli yöntemlerin performansları karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmanın temel amacı, farklı 

algoritmaların nokta bulutu verisi üzerindeki sınıflandırma baĢarısını incelemek ve 

yöntemler arasında güçlü ve zayıf yönleri ortaya koymaktır. 

Uygulanan yöntemler arasında Random Forest, KNN, ML-MLP, DL-MLP CNN ve 

PointNet Mini yer almıĢtır. Tüm yöntemler 7 sınıf için değerlendirilmiĢ ve doğruluk, 

kesinlik, duyarlılık, F1-skoru ile karıĢıklık matrisleri üzerinden analiz edilmiĢtir. 

Elde edilen bulgulara göre, Random Forest yaklaĢık %97 doğruluk ve %98 F1 ile en 

baĢarılı yöntem olmuĢtur. Bu sonuç, özellikle dengesiz sınıflar üzerinde bile kararlı 

tahminler yapabilen ağaç tabanlı yöntemlerin bu problemde güçlü bir çözüm sunduğunu 

göstermektedir. KNN, düĢük komĢu sayılarında %96 baĢarı ile Random Forest‟e rekabetçi 

sonuçlar elde etmiĢ ancak sınıf sayısı arttıkça hassasiyeti düĢmüĢtür. ML-MLP %90 

doğruluk ile basit yapısına rağmen güçlü bir alternatif olmuĢ, fakat RF‟nin gerisinde 

kalmıĢtır. 

Derin öğrenme yöntemlerinden PointNet Mini, ham nokta bulutunu doğrudan iĢleme 

kapasitesi sayesinde bisiklet rafı ve bariyer gibi bazı sınıflarda yüksek baĢarı sağlamıĢ, 

ancak küçük örnekli sınıflarda zorlanmıĢtır. CNN, %83 doğrulukla genel olarak orta 

performans göstermiĢ, fakat kamyon ve otobüs gibi sınıflarda geometrik iliĢkileri 

yakalayabilmiĢtir. Derin öğrenme MLP ise %70 doğruluk ile düĢük bir baĢarı sağlayarak 

makine öğrenmesi yöntemlerinin gerisinde kalmıĢtır. 

Genel olarak, bu çalıĢmada makine öğrenmesi tabanlı yöntemlerin, özellikle Random 

Forest‟in, mevcut veri kümesinde derin öğrenme tabanlı modellere kıyasla daha yüksek 

doğruluk sağladığı görülmüĢtür. Bunun temel nedenleri arasında veri kümesinin görece 

küçük boyutu, sınıf dengesizliği ve derin öğrenme yöntemlerinin daha büyük veri ve daha 

uzun eğitim süreçlerine ihtiyaç duyması bulunmaktadır. 
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